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Optimizacidon genética aplicada a la planifica-
cion de inversiones de generacion eléctrica.

Msc. Ing. Ruben Chaeklember IEEEand Dr.

Resumen- EIl continuo crecimiento de la demanda eléctrica
trae aparejado la necesidad de acompafiar dicho criediento con
la instalacion de nuevas centrales de generacionl isefio de un
plan de expansion éptimo es un problema complejo pdos mon-
tos de inversiones involucrados y porque los plaza®e construc-
cion de nuevas centrales van de 2 a 8 afios depende de la tec-
nologia. Esto hace que la decision del plan involic un riesgo
alto asociado a las hip6tesis que se asuma sobrdugliro. En este
trabajo se muestra un algoritmo genético aplicado & optimiza-
cion del plan de inversiones. El objetivo es mostrain método y
explorar su potencial con miras a la investigaciode mejores mé-
todos a sabiendas que el algoritmo implementado ssguramente
mejorable.

Index Terms-- Distributed algorithms, Genetic algorithms,
Power system optimization, Power system planning, ddver sys-
tem simulation..

|. INTRODUCCION

Este trabajo muestra una primer implementacion délun
goritmo Genético (GA) para la optimizacién de lager-
siones de generacion.

El continuo crecimiento de la demanda de energictrada
y el envejecimiento del parque de generacion existéleva a
gque continuamente haya que estar instalando nuwevedsales
de generacién para cubrir la demanda al menor postible y
con un criterio de calidad aceptable.

La planificacién de las inversiones en generaciéreder-
gia eléctrica implica tomar decisiones en cuantipalde tec-
nologias a utilizar (turbinas de vapor, turbinagdsolil, ciclos
combinados, etc.) del tipo de combustibles (renesldosi-
les, nuclear) y determinar con precision las feat@corpo-
racion de los proyectos.

La construccidon de una nueva central de generdi=éa
entre 2 y 10 afios dependiendo del tipo de cenidlal a nece-
sidad de infraestructura adicional (puertos pomeje) o de
desarrollo de las capacidades nacionales de geddéuna
nueva tecnologia como es el caso de la nlcleorieBct

Estos plazos de construccion lleva a que la decdsd‘qué
instalar y cuando”, tenga que ser tomada con aéa@sticipa-
cion y considerando un horizonte de tiempo del i 20 a
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50 afios hacia el futuro que permita evaluar elrdpséo de
los posibles planes de inversion.

Esto trae un problema al que toma las decisionds dae
necesariamente la decision se debe tomar con lsejgepone
sera el futuro y por consiguiente quién toma laisi@c esta
irremediablemente expuesto a ser criticado puesraegnte
el futuro se comportara diferente a lo supuesto.

Las principales incertidumbres son: cual seraegioriento
real de la demanda (por ejemplo al dia de hoy.engabe con
certeza el efecto sobre la demanda eléctrica derlaersion
del transporte automotriz a eléctrico y de la turstin de los
calentadores de agua eléctricos por solares),saual la dis-
ponibilidad y precio de los combustibles fésileseatrfuturo
(petrdleo, gas, carbdn) y cudl sera la variacidlogeostos de
inversion de las diferentes tecnologias. Otro fadtincerti-
dumbre importante es nuestra capacidad de reddiganver-
siones en el tiempo planificado. Este factor nanesor sobre
todo por las trabas burocréaticas con el agregada ¢ez mas
importante de las exigencias ambientales (que aamea
carga burocratica) y la resistencia creciente deolalacion a
que le instalen cualquier proyecto de gran portslenecin-
dad.

Dado el conjunto de tecnologias y los escenarinsds de
crecimiento de la demanda, precios de combustiplesno-
logias, encontrar el Plan de Inversiones de Optimplica
buscar las combinaciones de proyectos que llevenealor
Costo de Abastecimiento de la Demanda (CAD) catitula
como el total de costos variables e inversionededatora al
final de los tiempos.

Esta claro que dado el conjunto de incertidumbraseja-
das y de las aleatoriedades inherentes a nuestemsi de
generacion (aportes hidraulicos a las represasgcidald del
viento, radiacion solar y disponibilidad de las niéags e in-
terconexiones), el CAD asociado a un Plan de limees (Pl)
mas que un valor, es una distribucion de valorssltaos de
la simulacion de muchos escenarios posibles deldut

En este trabajo, se utilizé la plataforma de Sicidka de
sistemas de Energia Eléctrica - SIMSEE [1] parauta el
CAD dado un PI. Como medida de la distribucion@eD se
calcularon dos valores CAD y CADr5 que son respaoten-
te el valor esperado de la distribucién y el valon riesgo de
5% de ser excedido.

La blasqueda del plan 6ptimo se realiza minimizaeto
CAD vy se registra el CADr5 para tener una medidaidego
de sobrecosto de cada plan evaluado.
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Formalmente el planteo de busqueda del plan 6péria:

mi{CAD(P! )}
PIOD

(ec.1).

Para la aplicacion de la un Algoritmo Genético aelsolu-
cion de este problema, definiremos como “individumsada
posible Pl y como medida de desempefio del indivedwalor
- CAD (menos el CAD) de dicho PI. Dados dos indiad Plx
y Ply, diremos que PIx es mas exitoso, o que sptadaejor,
gue Ply si CAD( PIx ) < CAD( Ply)

Definida una forma de identificar los posibles indiios
(puntos PI de D en nuestro caso) y definida laitmde éxito
(-CADve en nuestro caso), un algoritmo genéticadfogma
genérica consiste en crear un conjunto de indiadBf] que
llamaremos “Generacion i”, evaluar todos los indiias de la
G[i], permitir que los “mejores” (los de mayor - O)\se apa-
reen entre ellos para generar la nueva generadiéd]§ asi
en forma repetida con la esperanza de que las sgevrera-
ciones vayan superando a las anteriores. Duraajgaetmien-
to, los Pl mezclan su informacién (cruzamiento)dicimnal-
mete se puede incorporar nueva informacion poraglienes
al azara del resultado del cruzamiento, lo queose@ como
“mutacién” en la terminologia genética.

Cual es la descripcion del Pl (o sea como descoibisu
informacién genética, aquello que lo diferencidatedemas)
y cOmo se mezcla la genética de dos Pl para creauevo Pl
es parte fundamental del proceso y por supuestmaexiste
una Unica solucion. Que el algoritmo “busque eindpt es
que de alguna forma quienes tiene mayor éxito &nggyor
posibilidad de dejar descendencia.

Para la ejecucién del trabajo se implementé elraéifgo en
el equipo de calculo de alto desempefio de FINQu$2hdo
un total de 132 nodos de calculo para calcularpotdacion
de un total de 404034 individuos. A los efectosldeuna idea
el costo nominal por el servicio de uso de estépaguiento
para realizar dicho calculo fue de aproximadameigb 350.

En lo que sigue se expone una descripcion semsllbs
algoritmos genéticos, de la construccion muy dandel pro-
blema que se realizé y se muestran los resultaotesidos en
la aplicacién del algoritmo para la planificacioe lds inver-
siones de generacion en un horizonte de 2009-2026.

Il. SELECCIONNATURAL.

Darwin en 1859 establecié el principio deeleccién natu-
ral” de la siguiente forma: “En lucha por la viddas varia-
ciones, por insignificante que fueran, si son egual grado
provechosas para los individuos de una especiesusnrela-
ciones infinitamente complejas con otros los serganicos y
con sus condiciones fisicas de vida, tenderan préserva-
cion de tales individuos y generalmente seran reetad por
la descendencia. Las crias, también, tendran unamaogor-

tunidad de sobrevivir, ya que, de los muchos iddios de
una especie que periédicamente nacen, sélo un fegué-
mero puede sobrevivir.”

Este es el principio rector de los algoritmos genét in-
tentar que aquello que hizo a un individuo mas apte los
deméas de alguna forma le de mayor probabilidadatest¢en-
der por medio de su descendencia.

Los algoritmos genéticos y evolutivos fueron introdos
por Holland (1975) y Rechenberg (1973). Imitandoganci-
pios bésicos de la naturaleza ellos crearon algositde opti-
mizacién que se han aplicado con éxito a una vadielé pro-
blemas.

A los efectos de implementar un algoritmo genétiap que
lograr una representacion del problema en que pasiale
solucién sea codificada como si fuera un “individde una
especie. La codificacion de aquello que distingua adivi-
duo de otro debe realizarse de forma tal que ssllparear
nuevos individuos “cruzando” dos individuos dadeara de-
jar jugar el azar y que puedan aparecer variacigneso
sean exactamente el resultado de mezclar la infoémale
dos progenitores por la operacidn de cruzamienteessario
también implementar la posibilidad de introducidouen la
codificacién, operacion que corresponde en la aktza al
fenédmeno denominado “mutacion”.

Al paquete de informacidn que distingue un indiaidie
otro y codificado de forma tal que es posible detiperacio-
nes de “cruzamiento” y “mutacion” es lo que llanmos el
Genotipo de un individuo. Dado un Genotipo, mediama
decodificaciéon adecuada podemos obtener aquellasteds-
ticas del individuo que lo hacen mas o menos agta gobre-
vivir. (por ejemplo su velocidad, ferocidad, etc.).

Llamaremodg( G ) a la funcién que dado un genotipo nos
permite obtener el Fenotipo del individuo. Dadé&ehotipo
de un individuo es necesario tener la forma deuevau apti-
tud para sobrevivir y para ello hay que disponeunrtefun-
cion de aptitud o de éxito. Esta funcion de aptinas permite
ordenar a los individuos de una generacion poapaadad
de adaptacion y supervivencia. A los efectos dardos indi-
viduos de la pr6xima generacién basta con permitr el apa-
reamiento entre los mas aptos tenga mas probabiljda en-
tre los menos aptos para dar la sefial necesadajparactie
“la seleccion natural” de Darwin. La implementacd®i un
algoritmo genético implica una eleccién de una foda codi-
ficacién de los genotipos, su traduccion a lostipos y la
capacidad de evaluar la aptitud de un individubase a su
fenotipo. A nivel de los genotipos también es nadgeslefinir
las operaciones de cruzamiento y mutacion. Tantmgrgque
definir el mecanismo de asignacién de probabilidatiegene-
rar descendencia en base a la aptitud de los thdisi

En el libro “Representations for Genetic and Evohary
Algorithms” [3] puede verse una buena descripciétadre-
presentacion de algoritmos genéticos con una d&finmas
precisa de Genotipo, Fenotipo y funcién de Aptituatapta-
bilidad.

Adicionalmente a los conceptos genéticos ya mendios,
en la naturaleza, dos gemelos, con la misma cogipogie-
nética pueden correr en su vida con suertes difsseBn la
implementacion realizada esto también se model@skn
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sentido, ser vera que un mismo genotipo puedevatuago
con diferentes “suertes” entendiendo por tal léizaeidon de
un determinado conjunto de procesos estocastieafgatan
el resultado de la funcion de aptitud del individDe esa
forma, puede ocurrir que un Genotipo dado impliguéndi-
viduo con un alto grado de aptitud y que por lddaon ma-
yor probabilidad que los menos aptos sea seleabiopara
dejar descendencia, pero perfectamente puede ogueriel
alto grado de aptitud se debio a “la suerte” quedé vivir a
ese individuo, de esa forma cuando su genéticeopague,
las futuras generaciones no recibiran segurameatealifica-
cion tan alta desapareciendo a la larga la desnerzdgue por
la suerte corrida por un individuo logré propagaEsela im-
plementacion mas clasica de un algoritmo genédarean
generaciones de individuos en un bucle que sein@ una
generacion creada al azar. Cada individuo de largeidn
activa es entonces evaluado creando asi un ordaptitied en
al generacion. Luego, con cierto criterio que jpebia el apa-
reamiento de los més aptos. Se seleccionan paiedidieluos
gue dan lugar a nuevos individuos por aplicacidtad@pera-
ciones de “cruzamiento” y “mutacion” sobre los pediEn el
algoritmo presentado en este trabajo, se optémerariacion
de este mecanismo clasico y en lugar de teneremaracion
activa, se mantiene vivo a todo individuo que atguez fue
evaluando. De esta forma, si mediante un cruzamsmtuel-
ve a generar el mismo individuo, volvera a serwadb, pero
seguramente con otra suerte y se tiene asi mamedn
sobre esa genética. En la medida en que avanigostrao,
las genéticas mas exitosas tendran mayor nimesoedtes
evaluadas y por consiguiente se va reforzandoeplmente
corresponden a una genética ganadora y no a urta sire
cunstancial.

A continuacién se describe la representacién gemétiop-
tada definiendo la implementacién utilizada pareddifica-
cion de la genética en Genotipos y las operacidaegdruza-
miento y Mutacién y la forma en que se privilediagarea-
miento de los mas aptos.

A. Genotipo

En forma sencilla, la informacion que hace Uniamandi-
viduo la supondremos codificada en un paquete lqueate-
mos Genotipo. Hay muchas formas de codificar ebtieo,
por ejemplo binaria en cadenas de ceros y unosimo cade-
nas de nimeros enteros o reales, o caracteregie atiro
alfabeto. Es importante la codificacion que seagljues es a
ese nivel que se deben definir las operacionesezdmien-
to” y “mutacion”. El ejemplo més sencillo y usadola codifi-
cacion binaria.

En este trabajo el Genotipo de un Pl es un vee@8dnu-
meros enteros. Los primeros 19 indican para cadalaf2008
a 2026 la cantidad de Parques edlicos de 20 MWsguy#an-
tea instalar en cada uno de esos afos y los segAdadican
la cantidad de centrales térmicas de 180 MW queetenden
instalar en cada afio de 2008 a 20026. Por cOmbststema
Uruguayo el 6ptimo para la entrada en operaciotosigpro-
yectos es antes del Invierno. Por esta razon lsastaaber el
afo de entrada. Si fuera necesario optimizar eldeesntrada

también, los Genotipos serian de largo 38x12.

En la generacidon de nuevos individuos PI, exisientas
restricciones. Por ejemplo, no es técnicamenteb@ogncor-
porar parques eolicos antes del afio 2013, ni nuessatsales
de generacién antes del 2014, con lo cual los itdds con
valores > 0 en sus genotipos en las zonas corréspaes a
los afios 2008-2012 para las incorporaciones edticas los
afios 2008-2013 para las incorporaciones térmica®nandi-
viduos viables y seran descartados sin ser evatuado

B. Cruzamiento

La operacion de cruzamiento utilizada consiste enctar
los Genotipos de los dos progenitores copianddle@sia
casillero el valor de uno de los dos seleccionddarzar con
igual probabilidad.

El pseudo-codigo Pascal seria:

function Cruzar( Papa, Mama: TGenotipo ): TGenotipo;
var
k: integer;
Bebé: TGenotipo;
begin
for k:= low( Papa) to high( Papa ) do
if (random < 0.5) then
Bebé[k]:= Papa[k]
else
Bebé[k]:= Mama[k];
result:= Bebé;
end;

Esta claro que esta forma de cruzamiento puedemntas
mejor. En este trabajo se implement6 esta forn@awusamien-
to como una primer aproximacién y para construimlgorit-
mo que se pueda usar de base para investigar séjorao-
nes de cruzamiento.

C. Mutacion

La operacion de mutacién se implementé seleccianand
casillero al azar del Genotipo (en las zonas vihteon pro-
babilidad 50% se suma un nimero entero aleatoti@ dny
10 y con probabilidad 50% se resta un nimero aieat¢mtre
1y 10. Si al realizar la resta el nUmero resuiigativo se im-
pone un O (cero).

El pseudo-cédigo Pascal de esta operacién seria:

procedure Mutar( var Individuo: TGenotipo );
var
k: integer;
begin
/I seleccionamos un casillero al azar.
k:= random( low(Individuo), high( Individuo ));
if (random > 0.5 ) then
/I con probabilidad 50% incrementamos el casillero
Individuo[K]:= Individuo[k] + random( O, 10)
else
/I con probabilidad 50% decrementamos
Individuo[k]:= max( 0, Individuo[k] + random( O, 10));
end;

Una vez obtenido el genotipo aplicando la operaaén
cruzamiento sobre los genotipos de los progenit@es pro-



EPIM'2010, Encuentro de especialistas en Energ@eRcia, Instrumentacion y Medidas, IEEE Nov. 20M6ntevideo - Uruguay 4

babilidad 70% se aplica el procedimiento de mutagiGcon
probabilidad 30% no se aplica. Esta probabilidadirepara-
metro de ajuste y seguramente dependera del tipootiéema
cual sera el mejor valor para lograr una converigeadecua-
da. Cuanto menor sea la probabilidad de mutaciGromsera
la probabilidad de innovar la genética lo que $ignique me-
nor sera la probabilidad de encontrar nuevas soilesi Con
una probabilidad de mutacién muy baja se corréesbo de
no explorar todo el espacio de blusqueda y por goiesite
converger a un 6ptimo local. Por otra parte undadidad
de mutacién muy alta hara mas dificil la convergenat opti-
mo por el ruido inyectado por la genética.

D. Seleccion Natural

El mecanismo de Seleccion Natural, es aquel pguelos
mas aptos tienen mayor probabilidad de sobrevidigjgar
descendencia. En nuestra implementacion esteqmivile
los mas aptos se logra al seleccionar los progesifoara cre-
ar un nuevo individuo. Cada vez que se va a creauavo
individuo, se obtienen dos progenitores ( Papa jndMaque
se seleccionan mediante el siguiente algoritmo:

Sea N es la cantidad de Genomas evaluados hastarento.
Para cada uno tenemos el valor esperado de suSRLohei
Aptitud (estimado como el promedio de los valoretenidos
en el conjunto de evaluaciones que hayan ocuriada @se
genotipo). Si tenemos las lista de todos los gpastordena-
dos por orden decreciente de su Aptitud se tratiefieir un
mecanismo que asigne mayor probabilidad a los poisnge la
lista.

En nuestro caso el algoritmo es:

k=0

v

random< p, y
k<(N-1)

v

k=k+1

<
Fig.1. Seleccién de un progenitor.

La variable K’ se inicializa apuntando al mas exito&sQ).
Luego, se realiza un sorteo uniforme entre [0, dd1y proba-

bilidad p, y mientras queden individuos menos exitosos se

incrementa la variablé”.
El mé&s exitoso de los genomas es entonces seladci@on

probabilidad(l— pa) y con probabilidadp,, no sera selec-

cionado y por consiguiente sera seleccionado ajgoma
menos exitoso. El mismo juego de probabilidadesptiea a
la lista de los menos exitosos dado que no seciefecel

primero. Es sencillo extender el razonamiento Yfiear que

el elementdk” de la lista es seleccionado con una probabili-
dad:

Pk)=p,“fl-p,) ; k=01..N-1 (ec.2).

_— k .
Dado quep, <1 el término P,  decae exponencialmente
lograndose asi privilegiar el cruzamiento de los #étosos.

Tal como est4 el diagrama de bloques de la figjgemotipo
menos exitoso tiene el beneficio de acumular éluesde las
probabilidades cuando el algoritmo sale por lleg&=N-1.

Este residuo tiene el valdd,  por lo que ese “privilegio” es

rapidamente despreciable al crecer la cantidaddetipos
evaluadodN.

En los resultados presentados en este trabajdizé ut
p, = 093. Este es un parametro del método que segura-
mente sea conveniente calibrar segin el tipo delgma.

E. Fenotipo

El Fenotipo, es el conjunto de caracteristicasraiViduo
gue surgen de su Genotipo. El Fenotipo por tanttmesapeo
del Genotipo que describe las caracteristicasraliduo y
que determinan su aptitud para sobrevivir. Estecmayo tiene
por que ser biunivoco, puede haber mas de un genqtie
conduzcan al mismo fenotipo y por lo tanto genetes indi-
viduos igualmente aptos. También podria ocurrir gjise esta
evaluando sobre un mundo cambiante, dos individuesson
igualmente aptos para un momento histérico del memdel
gque estan compitiendo, puedan no resultar iguabregptios si
el mundo cambiara. En nuestro caso el Fenotipofestéado
por un vector con el total de edlica incorporada afafio, el
total de centrales térmicas incorporados afio ayd#aoinfor-
macién de costos tanto de inversiones como costnables
que dichas incorporaciones implican. Dado un Gpootiicha
informacién es usada para generar un archivo dalatidn
SImMSEE que es la que contiene el Fenotipo. La digzadon
del genotipo se realiza por tanto al crear el aochie simula-
cion SIMSEE y es una operacion sencilla.

F. Funcion de Aptitud.

Se implementé una funcién de Aptitud como mendcScl
sto de Abastecimiento de la Demanda (-CAD) conaiutw
para el célculo del CAD tanto los costos fijos de huevas
inversiones como los costos variables de generatisicos-
tos variables de generacién lo forman los gasto$asoil,
Fueloil, Gas Natural, importacion, pagos de eneagies ge-
neradores eodlicos y generacién con biomasa y cadstdalla.
También se sumo al CAD el valor de la funcién dst€d-u-
turo del estado al que termina la simulacién deSEHE, para
reflejar el costo esperado de la operacién futeraaierdo al
estado en que cada individuo deja el sistema (eiosendivi-
duos que gasten lo mismo en el horizonte de tiesinpalado
se considera mas exitoso al que deje mas reculrsasena-
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dos para el futuro). EI CAD es el valor actual o diferentes
costos (expresados en doélares de enero de 201@)iaatios
al 12% anual real.

Para representar la volatilidad de los costos blasa aso-
ciada a la volatilidad del costo de los combustilf@siles, se
utilizé en SIMSEE, un sintetizador CEGH (ver apéadie
[4]). Este sintetizador se utiliza para produciiese sintéticas
del precio del barril de petréleo, ajustado coprtayeccién de
la EIA [5] de forma de lograr que los escenariosmigima y
de maxima definan un cono en el que los preciobaell de
petréleo estara con 90% de confianza como se raulesfig.
2.

1980-2035 (2008 dollars per barrel)

200 $210
150 High Price
) $133
100
Vﬁeference
50 \ / :
Low Price  $51
0 History Projections
1980 1995 2007 2020 2035

Fig. 2 Proyeccion del precio del petroleo.

En las simulaciones realizadas se indexé el pr@eicGas
Natural, del Fueloil, del Gasoil y los costos dafdel sistema
directamente con el precio del barril de petroleo.

Otras fuentes de aleatoriedad son los aportesufictyg, la
produccion de los parques edlicos y la disponibdidie las
centrales de generacion. En cada simulacion (esigluae un
genotipo) se simularon 100 crdnicas sintéticaspaetas hidr-
aulicos, disponibilidad y precio de petréleo. PeErgroduc-
cion de los parques edlicos se utilizé el modeksentado en
[6].

Como resultado de la simulacién se obtienen entoh68
valores del CAD, uno para cada crénica. Para defimiCinico
namero para la funcién de aptitud se decidio atiliel valor
esperado y como mejor estimacion del mismo, sezaitil
promedio de los 100 valores. Asi cuando decimo€AdD
estamos refiriéndonos al promedio de los 100 valoRara
tener una idea de la dispersién del resultadorsacana tam-
bién el valor CADr5, que corresponde al valor geiexcedido
con un riesgo de 5%. Esto nos permite definir umeidn de
aptitud que tenga en cuenta la aversion al riesggiante una
combinacién lineal convexa del CAD y CADr5. En lesul-
tados presentados en este trabajo se consider@wension al
riesgo y por tanto la funcién de aptitud solameesidera el
CAD.

El CAD esta calculado como los montos de los af89 2

2026, actualizados al 12% a inicio de 2009. Pdambo cuan-
do se observen los valores del CADr5 téngase entzggle el
valor (CADr5- CAD) es una medida de la desviaciétaedar
de la suma de 18 afos actualizados al 12% porddaguolati-
lidad esta amortiguada por el promedio de los 13 af

G. Suerte.

Ademas de los procesos estocasticos referidos aplmses
hidrolégicos, la disponibilidad de las centralesgeneracion
de energia edlica y el precio de los combustibkisten otras
fuentes de incertidumbre que afectan el valor dthteal eva-
luar la aptitud de un genotipo.

Se optod por representar “La Demanda” y “El atrasdag
inversiones” como procesos estocasticos “exterada’simu-
lacion que determinan la “Suerte” de un genotipdodal rea-
lizar la simulacién. El procedimiento es el sigtgerDado un
genotipo, al momento de introducir su fenotipo earehivo
de simulacién de SImMSEE, se genera en forma aleaioa
proyeccion de la Demanda del sistema y un corritoien las
fechas de entrada de los proyectos.

Para la Demanda del sistema se consider6 un valor d

8846 GWh para el afio 2009 y un crecimiento anua¢igalo
en forma aleatoria con una distribucién uniformeekimterva-
lo: [2.04%, 4.04%]. El crecimiento anual es aleatgrsortea-
do en forma independiente para cada afio.

Para el atraso de las inversiones, se considerparaecada
entrada de proyecto (unidades del vector del gempticon
probabilidad 50% el proyecto ingresa en el afigpelstdo en
el genotipo y con probabilidad 50% se atrasa un afo

De esta forma, cuando evaluamos un genotipo, pedst
la suerte de que le toque una demanda baja y fasoatlo
ayuden o lo hundan y entonces que parezca aptptoi

Que procesos estocasticos se modelan dentro daus
cion de SIMSEE y forman parte de “una evaluaciéa’ud
genotipo y cuales de dejan afuera y forman partta&uer-
te” de un individuo es parte del criterio de disei&ola solu-
cion del problema. Cuanto mayor sea la cantidagrdeesos
incorporados a la simulacién de evaluacién de feifin de
aptitud mayor serd la cantidad de cronicas quesitacemos
evaluar para obtener un resultado significativoayon sera el
costo de evaluacién de cada par (Genotipo;Suektedejar
algunos procesos estocésticos fuera de la simalaegposi-
ble administrar en parte el tiempo de calculo evadio con
mas detalle las genéticas que parecen mas aptas.

En la solucién implementada, el mismo genoma pede
evaluado muchas veces con suertes diferenteszé@eialnes de
los procesos estocasticos: crecimiento de la deangmdrasos
de entrada de proyectos, en el ejemplo presentedda base
de datos se va guardando para cada genoma evaglgio;
medio, el minimo y el maximo del CAD y CADr5. Enflm-
cion de aptitud en base a la cual actla el priaapiseleccion
natural se considera el CAD promedio en el conjaetcuer-
tes evaluadas (que as su vez es el promedio dadagas
simuladas en cada suerte).

De esta forma se logra que genéticas que resultgreri-
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tosas por tener suerte en su primer evaluacidmjrien siendo

descartadas pues al aumentar su probabilidad @¢irsspse-

ran evaluadas nuevamente. Aquellos que son altemsmt
aptos seran descartados con pocas evaluacionesey tpoca
probabilidad de repeticion. Este mecanismo de Ukrts” es

una forma de administracién del recurso de céldids.gené-

ticas que parecen mas ganadoras se evaluaran mes ye
solamente permanecen como mas ganadoras si enjehtto

de evaluaciones demuestran serlo.

Este mecanismo de “la suerte” causa un efectords i
grupito de “ganadores” con suerte que es seguidelpgrupo
de las genéticas realmente probadas. En la fig.rBuestra el
CAD de los 100 genotipos méas aptos en el algoritrego de
414935 evaluaciones sobre una poblacion de 40468dtig
pos creados.

CAD de los mejores 100 (2009-2026@12%)

5150

5100

S — —

5050

w

(=)
Di)
[—
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|
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Afortunados
4850

4800

Rl e T« R To T o, B <> N o) ~ O ® 0 = I

—
-~ N M o F S W O O N~ K~ 0 O O

Fig. 3. El grupo de Los Afortunados.

En la Fig 3 se puede apreciar que el grupo de los “
Afortunados” que con alta probabilidad serdn desulas al
ser evaluado el mismo genotipo con otra suert@ugede ob-
servar que al momento de realizar la figura, ebrtigo ha
llegado a un minimo de CAD estable del entorno a®e |
MUSD 5030.

La implementacién se basa en el programa “Colabaa’
lizado en lenguaje Pascal que realiza el siguiemtée:

DETALLES DE LA IMPLEMENTACION.

1)

es asi actualizar el valor del promedio, maximoiy m
nimo del CAD y CADr5 asociados. Sin no existe una
evaluacion anterior del genotipo, insertar un nuevo
gistro en la base de datos con los valores del @AD
CADr5 obtenidos.

7) Repetir desde 1).

La base de datos donde se almacenan los resudatfode-
finida en un servidor del Instituto de Ingenierigdiica y
accesible desde Internet. Esto permite ejecutgrajrama
Colabora en cualquier maquina con acceso a Inteoreto
que es posible tener una red de computadorasipartdo de
la optimizacién como se muestra en forma esquematicla
fig.4. En los resultados mostrados, se utilizé EUSTER de
FING [2] y dos computadoras de escritorio. Partioim de la
optimizacion en promedio 110 nodos de calculo derdr
dias. El algoritmo esta definido de forma tal qonecealquier
momento se pueden agregar o quitar nodos de céatounlidi-
cién indispensable para utilizar durante tantos dfe tipo de
recurso ya sea por las eventuales fallas de eqogros por la
necesidad de utilizarlos temporalmente para otapficacio-
nes.

TN
Cluster FING

Senidor de
Base de datos
del lIE-FING

MNodo 1)

+Colabora
+SimSEE

Internet annt

-
»
=
-
3

-
Al F T

PC1
+Colabora
+SimSEE

o Nodo132)

+Colabora
+SimSEE

+Colabora
+3imSEE

Fig.4. Configuracion del Optimizador Genético Dimfiido.

IV. PRINCIPALESRESULTADOS

El objetivo de este trabajo es mostrar la factibili aplicar

Seleccionar progenitores. Mediante el mecanigi®o algoritmos de optimizacién genética a la planifiéacde in-

seleccion y consultando a la base de datos. Sia erversiones en generacion y es en este sentido glieaaemos
base de datos hay menos de dos genotipos, sercreks! resultados. No es la intencién del trabajo h&celanifi-
genotipo al azar con nimeros enteros elegidos ren feacion real de las inversiones por lo que los tadak no de-
ma aleatoria en los distintos casilleros del g@aoyise ben utilizarse como referencia en ese sentido.

salta directamente al paso 4).
2) Crear nuevo genotipo por cruzamiento.
3)

con el procedimiento de mutacion.
4)
aleatoriedad de “la suerte”.
Llamar a SIimSEE para obtener el valor del CAD
CADr5 del genotipo creado.

Consultar a la base de datos si el genotipoigiee si

5)

6)

En algoritmo se ejecuto por 14 dias creando en tota

404934 genotipos. En la Fig.5 se muestra el CADoderi-
Con probabilidad 70% alterar el genotipo delopds meros 100 y de los Ultimos 100 genotipos creadespugde
apreciar que los primeros tienen un CAD superia lpg Ul-
Crear la sala SImSEE con el genotipo y agredarletimos lo que muestra la mejora lograda por el dtigor.

y
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Fig.5. CAD de los Primeros y Ultimos 100 Genotiposados de
una poblacién de 404934.

Para tener una visién global de la mejora a megigaac-
tla la seleccién natural observar la Fig.6. Ensdlanuestra el
CAD de los 404934 genotipos evaluados. Es de chsdav
variacion importante de valores entre maximo y ménique
muestra que el algoritmo es “tolerante” con losaptos. Este
es un aspecto que seguramente tenga origen emnia fibe
realizar el cruzamiento y que pueda buscarse ujj@r fieema
de hacerlo.
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Para poder apreciar mejor la mejora se ampliédalasie
forma de poder ver los minimos de la Fig.6 mejee ynuestra
la ampliacién en la Fig.7.
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Fig.7. Minimos del

En la Fig.7 se aprecia que el éptimo mejora rapeadaenen
los primeros 1000 genotipos (flecha “a” en la f@uwy se esta-

biliza entorno a los MUSD 5060. Por los 170000 gpos
creados (“b” en la figura) se produce una mejokiasia a
una mutacion que logré alcanzar una zona no exqeopmr
sSus antecesores y se vuelve a estabilizar los MBG4D.
Hacia el final se producen algunas mejoras queragsgnte
no son estables y estan asociada al “grupo deftorsuAados”
antes mencionados.

La Fig.8 se muestra el Plan Optimo obtenido compre!
medio de los MW instalados por los genotipos delli® mas
exitosos luego de quitar del dicho grupo a los &% exitosos
por considerar que el éxito de los mismos puedsenestable.
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Fig.8. Plan 6ptimo. Promedio de los mas aptos.
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V. CONCLUSION.

De los resultados obtenidos de la aplicacién derimer
algoritmo de optimizacion genética del plan de isvmes
los autores concluyen:

Es totalmente factible la utilizacién de algoritngenéticos
para este propdsito. Se considera que el mecamisrnu-
zamiento usado es “rustico” por no usar informaeiditio-
nal como por ejemplo las diferencias entre costagima-
les del sistema y costos de inversion, informaqgida se uti-
liza por los expertos para identificar en que af®seportu-
no agregar inversiones. Por consiguiente se esfireae
debe poder mejorar mucho el mecanismo. Asi y teldal;
goritmo funciond y llegd a soluciones mejores daetlqs
gue en forma manual los autores habian logradmdosa
mas informacion). Por ejemplo, el optimizador lotrér”
algo que a simple vista no es apreciable y esaniertdo al
inicio unos afos de falta de equipamiento le esexente
“sobre-equiparse” (respecto de la solucién manedbsl
autores) en el primer afio en que puede hacerlsolée-
quiparse, puede ser mas atrevido en el uso deklagb afio
previo a la entrada del equipamiento. Por tanta,we@z mas
disponer de un simulador nos hace “ver” relaciatesn
sistema que a simple vista permanecen ocultasindanita
del sistema impone relaciones de afo a afio queguadas
conclusiones que podriamos sacar mirando las \amnes
de un solo afio nos lleven a un sub-6ptimo que @srack®
por el optimizador.
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No cabe duda de la utilidad de disponer de un dapditior
distribuido de funciones de alto costo de evaluagique la
busqueda del 6ptimo tenga la posibilidad de explagio-
nes que a priori los expertos podriamos haber &gtoor

VI. TRABAJOS FUTUROS

Se propone hacer una libreria de métodos de cadiific de
los genotipos y librerias para los mecanismos decén,
cruzamiento y mutacion.

Se pondra la plataforma Colabora+SimSEE dispoilgeu-
pos de estudiantes e investigadores para que pagasn
investigar diferentes formas de implementaciéradeodifica-
cion y las operaciones y de calibracion de los resjwalores
de los parametros de los métodos permitiendo sfracie de
optimizacién genética.

Se implementard un optimizador similar para laifitacion
de los mantenimientos del parque generador.
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