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RESUMEN

En el desarrollo de la presente tesis se estudiaran y analizaran diversas
metodologias de investigacion de operaciones, orientado su uso a la
optimizacién de embalses, para luego de un estudio de cada una de ellas,
seleccionar la méas idonea para elaborar un prototipo con la misma y demostrar
cuan parecido es su comportamiento frente a datos reales. Esto determinaré la
posibilidad de generar una herramienta para la toma de decisiones frente a
parametros establecidos asi como a proyecciones en el tiempo.

Las metodologias aqui estudiadas partieron del analisis de casos de éxito
alrededor del mundo y que se han visto beneficiados por medio de la
optimizacién de los embalses multipropésito, dado que no solo son del tipo
hidroeléctricos sino también sirven para el control de calidad de agua, riegos,
etc.

Se ha concluido que el modelo idoneo que nos permite tomar las mejores
decisiones, para el caso particular de nuestro estudio, es el modelo de logica
difusa, el cual tiene un coste computacional bajo y un nivel de sensibilidad bajo
frente a la variabilidad de las entradas que posee.

PALABRAS CLAVE: Optimizacion, légica difusa, algoritmos genéticos,
programacioén lineal, redes neuronales, programacion dindmica estocastica,
modelos matematicos, control de embalses.
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Identificacion del Problema

Uno de los problemas mds complicados en una presa hidroeléctrica es el control del
embalse, pues es necesario gestionar los caudales de forma que éstos se utilicen en forma
Optima. Un manejo adecuado de los caudales que ingresan asi como de los que se
encuentran represados permitira maximizar la producciéon hidroeléctrica.

Se ha podido determinar que en la zona austral existen Unicamente dos estaciones, la
primera caracterizada por sequia y falta de lluvias (verano), y la segunda marcada por
torrenciales aguaceros. La variabilidad climatica de la cuenca del rio Paute provoca épocas
de estiaje severas, lo que obliga a tomar medidas para gestionar el agua de los embalses
de tal forma que la produccidn hidroeléctrica se mantenga en el nivel mas alto posible.
Bajo estas condiciones es necesario tomar decisiones sobre la cantidad de energia
generada y el nivel de reserva de agua en los diferentes embalses, estas decisiones buscan
optimizar la operacién de las presas como un medio para maximizar la produccion de la
energia.

En la cuenca del rio Paute, localizada en la zona austral del Ecuador, se encuentran los
reservorios en secuencia, Mazar y Molino, que permiten almacenar agua para actuar
como fuente de generacidn hidroeléctrica. A pesar de que estos dos reservorios tienen
capacidad de generacién, la principal funcién de Mazar es almacenar y regular el agua
disponible, mientras que la funcidn principal de Molino es la generacién. Por lo tanto el
objetivo principal de la presa Mazar es mejorar la gestion del agua disponible en la cuenca
del rio Paute y con ello optimizar la generacion de energia hidroeléctrica en Guarumales.
Como consecuencia, es imprescindible mantener el nivel de agua en las dos presas en
niveles éptimos. Para alcanzar este objetivo es necesario regular la cantidad de agua que
el embalse Mazar (que se encuentra en una zona mas alta) deberia otorgar al embalse de
Molino para que los dos funcionaran a maxima capacidad.

Se buscard la informacion necesaria de los diferentes caudales que ingresan a los
embalses y sobre los mismos se realizardn los estudios. Basados en andlisis preliminares
obtenidos de la pagina web de CELEC, se puede analizar de una forma superficial el
entorno sobre el cual se trabajard. “Los caudales de entrada al sistema Paute integral esta
conformado en dos partes, la primera, los caudales que entran al embalse Mazar (4.338
km? de aporte de la cuenca), estos producidos por cerca del 85% de la Cuenca; vy la
segunda, los caudales que entran al embalse Molino, conformada por las entradas
producidas por las Sub cuencas Mazar, Jubal y Palmira principalmente.

La generacion hidroeléctrica conjunta de Mazar — Molino aumentard la energia firme
producida por todo el sistema, se estima la produccién del sistema Mazar-Molino en 6
380 GWh/afio. Se efectuard el andlisis sobre los datos obtenidos de la empresa
Hidropaute la cual mantiene la informacién requerida acerca de caudales de entrada
como de produccién saliente de las presas.

En la siguiente tabla observamos como el nivel de caudal llega a niveles maximos en los
meses de junio y julio mientras que alcanza niveles minimos en los meses de noviembre
diciembre y enero, esto denota una tendencia al alta a partir del mes de febrero y a la
baja a partir del mes de agosto y septiembre.
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. Caudal

MESES Caudal Medio Minimo

(m3/s) (m3/s)
ENERO 15.49 6.0
FEBRERO 17.01 5.2
MARZO 19.34 8.2
ABRIL 27.15 11.6
MAYO 29.60 12.7
JUNIO 39.01 19.0
JULIO 44.21 23.8
AGOSTO 38.17 16.5
SEPTIEMBRE 31.37 15.7
OCTUBRE 27.10 12.4
NOVIEMBRE 19.89 >8.0
DICIEMBRE 16.43 >8.5

Tabla 1. Caudales medios mensuales y minimos de entrada al embalse Molino
Justificacion

El progreso de las facilidades computacionales ha contribuido al desarrollo de sistemas
informaticos dedicados al apoyo mas no al reemplazo de los diferentes procesos de
decision y para mejorar la eficacia en lugar de la eficiencia (Jansen, 1992), haciendo
hincapié en el impacto efectivo en el lugar de la implementacion. Un Sistema de Soporte
de Decisiones Espaciales (SDSS)! se ocupa de los procesos de decisién en el aspecto
espacial de un problema donde juega un papel decisivo (Uran & Jansen, 2003). Una SDSS se
define de una forma interactiva, como el sistema informatico de soporte a los usuarios
para lograr una efectiva toma de decisiones como parte de la solucién de los semi-
estructurados problemas espaciales (Malkzewski, 1999). Dado que las condiciones
presentes en los diferentes problemas semi-estructurados no permiten el desarrollo de
modelos generales, el determinar correctamente el objetivo de la decisién juega un papel
crucial a fin de lograr soluciones efectivas (Vanegas, 2010).

El presente proyecto tiene como obijetivo utilizar de forma mas adecuada el recurso agua
disponible en la cuenca del rio Paute, y con ello disminuir las necesidades de generacion
termoeléctrica, tipo de energia cuyo costo de produccion es mucho mayor que la
hidroeléctrica. Un sistema de soporte de decisiones que permita gestionar adecuadamente
el recurso agua facilitard priorizar la generacién hidroeléctrica dado que por medio de un
modelo matematico correctamente implementado podrd aumentar la productividad dado
que este se basaria tanto en datos reales actuales como en datos histéricos, esto permitira
desarrollar un modelo mas ajustado a la realidad que permita tomar decisiones mas
acertadas en cuanto a produccién como a contencion de agua.

Tomando en cuenta que la utilizacidn de recursos naturales como el agua se encuentra en
dependencia directa con elementos variables como el clima, es imprescindible contar con
sistemas que apoyen la toma de decisiones como un medio para reducir los impactos

1 SDSS. Spatial Decision Support System
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negativos de esta variabilidad sobre la producciéon hidroenergética. En este
sentido, la investigacién de operaciones se convierte en una herramienta muy util en la
resolucidn de este problema.

En base a una revisién preliminar de informacién, se conoce que con luego de la
construcciéon de la presa de Mazar se ha logrado almacenar la cantidad de 410 millones de
metros cubicos de agua en conjunto con el embalse Molino. Esta cantidad almacenada
permitira enfrentar de manera dptima los problemas generados a causa de los estiajes
(Ministerio de Electricidad y Energia Renovable., 2010).

Frente a estas consideraciones, para implementar una metodologia adecuada para las
condiciones de las presas Mazar y Molino, es necesario realizar un estudio de metodologias
gue permita conocer a fondo sus ventajas y desventajas. Este estudio entregard criterios
para seleccionar e implementar aquella de mejor desempefio para la gestidon adecuada del
recurso agua.

Con respecto a las metodologias que se empleardn se han observado casos de éxito
obtenidos en diferentes lugares del mundo como son en la Republica de China, mas
concretamente en la Isla de Taiwan (Pao Chang & Shien Tsung, 2005). Otro caso de éxito se
ha dado en la India, en la ciudad de Kalagarh para el embalse de Ramganga, donde por
medio de una metodologia denominada Sistemas Borrosos se ha logrado optimizar el uso
de los embalses que en este caso en particular han sido empleados para la generacion
hidroeléctrica, riego de cultivos y consumo humano (Mehta & Sharad, 2009). Otro ejemplo
de caso de éxito es el empleado en embalse de Rules en Andalucia, Espaina; donde se
elabora un modelo de gestidn basado en modelos de simulacidn y control (Gémez, 2008).

Se han empleado los sistemas de toma de decisiones basados en modelos matematicos en
diversos ambitos, la robdtica, astronomia, medicina, y como es el caso puntual de este
tema de tesis para el control de embalses. No solo se han empleado para el control de la
produccién hidroeléctrica, sino también para lo que se refiere a control de deslaves, control
de sedimentacion, riegos, etc.

Alcance

El presente proyecto persigue describir y evaluar métodos para el control de embalses. La
evaluacidn, realizada en base al estudio de casos de aplicacidén, permitird determinar las
ventajas y limitaciones que estos métodos poseen.

Una vez realizado este estudio, se escogeran el o los métodos mds idéneos que se
consideren apropiados para el caso particular de las presas de Mazar y Molino. Se
generara un prototipo que serd probado con datos obtenidos previa investigacion del
autor. Estas pruebas permitiran determinar el método mas adecuado para la gestién de
los embalses Molino y Mazar.

Dentro del estado del arte en el cual se encuentran los estudios relacionados con el
ambito de sistemas para la toma de decisiones, estos permiten observar un problema
dado y obtener una manera de solucién que permitird visualizar de una forma proyectiva
los pro y contra de la decisidn a tomar, el operario es quién decide finalmente la politica a
adoptarse pero el sistema le permite entender mejor la problematica y brinda las
opciones necesarias para la implementacion de la solucidn.
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Objetivo General

El objetivo general de la presente tesis consiste en realizar un andlisis de diferentes
metodologias tanto heuristicas como de modelamiento lineal y no lineal para el control de
embalses, con el fin de optimizar el control de las represas para una utilizacién idénea de
las mismas.

Objetivos Especificos

A.

Conocer el estado del arte sobre las diferentes metodologias utilizadas en diferentes
embalses a lo largo del mundo para de esta manera conocer sus diferentes fortalezas y
debilidades.

Establecer un cuadro comparativo de estas metodologias y escoger en base a su
estudio y comparacién la mds idénea para realizar la implementacion de las mismas
sobre datos reales.

Analizar las diferentes metodologias escogidas y observar cudl de ellas se apega mads a
las necesidades para lo cual se las utilizaria.

Obtener resultados y comprobar el nivel de optimizacidon que estas puedan generar
sobre el campo de estudio establecido.

Estructura de la Tesis

A.

B.

C.

D.

CAPITULO 1. INTRODUCCION. ESPECIFICACION DEL PROBLEMA. Se realizaré un estudio
de diferentes metodologias para el control de embalses. Como resultado de este
capitulo se obtendra un estudio comparativo de diferentes metodologias en los cuales
se analizaran las ventajas y desventajas que cada una de ellas posean y cudl de ellas se
apegara mas a las necesidades propias del presente estudio.

CAPITULO 2. ANALISIS Y COMPARACION DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS. Una vez
que se haya obtenido la informacién pertinente a la investigacion, se llevara a cabo un
analisis de cada una de las técnicas, se elaborard un cuadro comparativo exhaustivo en
el que se detallen las fortalezas y debilidades de cada técnica, para asi poder
seleccionar dos metodologias a implementarse.

CAPITULO 3. DESCRIPCION E IMPLEMENTACION DE LOS METODOS SELECCIONADOS.
Se pasara en este capitulo a la definicién de los métodos que se hayan escogido, esto
permitira su respectiva implementacién ya con datos reales obtenidos de la empresa
CELEC - Hidropaute para asi realizar las pruebas correspondientes y la implementacién
de un prototipo con la metodologia que genere mejores resultados.

CAPITULO 4. CONCLUSIONES OBTENIDAS. Con los resultados que se obtengan de la
implementaciéon de uno o mas métodos se obtendran cuadros comparativos para
analizar cual de ellos resulta ser, porcentualmente, el mas dptimo para la resolucién
del problema de control de embalses.
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CAPITULO 1

Analisis de Métodos de Investigacion de Operaciones

La construccién de embalses ha sido una empresa realizada desde tiempos remotos, esto ha
sido empleado para diversos fines, en un principio consistia en el almacenamiento de agua
para control de riegos, para tener ahora usos de generacion hidroeléctrica. Un embalse
consiste en una acumulacioén artificial de agua que puede ser vaciada por medio de gravedad o
por medio de aspiracién.

Dentro de lo que refiere a CELEC — Hidropaute, se manejan dos presas, la presa Mazar y la
presa Molino. La Central Mazar tiene una potencia instalada? de 170 MW y una produccién
anual de 800 GWh, el embalse generado es cuatrocientos diez millones de metros cubicos.
Posee dos unidades de generacidn con turbinas tipo Francis. La Central Molino se encuentra
en una altitud mas baja a Mazar, tiene una potencia instalada de 1100 MW y una produccion
anual de 4900 GWh anual. Maneja un embalse de ciento veinte millones de metros cubicos,
posee diez unidades de generaciéon con turbinas tipo Pelton (CELEC - Hidropaute).

A raiz de la creacidn de las dos centrales se generd la problemdtica de optimizacién de las
mismas, es decir, optimizar el nivel de agua obtenida en los embalses ya que estas se
encuentran en dependencia directa a las fluctuaciones climdticas que se dan en la zona. Los
regimenes de precipitacion sobre la Cuenca del Rio Paute de acuerdo al estudio “Rainfall
Variability and Rainfall — Run off Dynamic in the Paute River Basin — Southern Ecuadorian
Andes” son los siguientes (CELEC - Hidropaute):

e Uni-modal 1 (UM1). Este régimen cubre una extension pequeina dentro de la Cuenca,
aproximadamente un 1.0%, teniendo un periodo de lluvias correspondiente a Mayo —
Julio con valores de 500 mm mensuales por lo que se puede ver que es un sector con
alta pluviosidad (CELEC - Hidropaute).

e Uni-modal 2 (UM2). Este régimen cubre el 14% del drea total de la Cuenca, el pico mas
lluvioso se encuentra comprendido entre Mayo y Julio con valores cercanos a 180 mm
(CELEC - Hidropaute).

e Bi-modal 1 (BM1). Este régimen es el segundo en area de cobertura, teniendo una
importante 36% de toda el drea de la Cuenca, este tiene dos picos importantes uno en
el mes de abril y otro en el mes de octubre (CELEC - Hidropaute).

e Bi-modal 2 (BM2). Este régimen es el mas extenso, cubre cerca de la mitad de la
Cuenca en cerca de 2350 km?, que representa cerca del 46% del total del area de la
Cuenca, este régimen tiene dos picos, uno en Abril y otro en Octubre (CELEC -
Hidropaute).

2 potencia instalada. Se dice de la suma total de las potencias nominales de todos los receptores de
energia conectados a la red que alimenta la central. Se llama también carga instalada.
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La problematica del ingreso del caudal de agua por motivo de las inclemencias meteoroldgicas
se vié compensada con la creacidon de la presa Mazar, esta tiene como funcionalidad la
contencidon y almacenamiento de agua para evitar los conocidos estiajes y periodo de
apagones. También existe la problematica de la sedimentacién asentada en la base de la presa
de Molino que en el afio 2009 abarcaba un 42% del embalse, es decir 45 millones de metros
cubicos, sin embargo con un sistema de dragado constante se ha buscado recuperar ciertas
zonas (Hoy, 2009).

Para el control éptimo de este tipo de sistemas se considera el disefio de modelos
computacionales inteligentes debido a que las entradas con las cuales se van a trabajar no son
estaticas manejando gran variabilidad y considerando que “una teoria computacional para un
determinado proceso o comportamiento consiste en un conjunto de objetivos
computacionales bien definidos, una descripcidn de la informacion en términos de entradas —
salidas y los algoritmos para transformar las entradas en las salidas deseadas” (Cinca).

Se han tomado ejemplos de casos de éxito de optimizacién de embalses, uno de ellos es por
medio de redes neuronales optimizados con algoritmos genéticos empleado sobre el embalse
Nihuil del rio La Angostura, en la provincia de Mendoza — Argentina (Cinca). Por otro lado se
analizard también la metodologia empleada para gestionar la cuenca del rio Sil, que se
encuentra ubicada al noroeste de Espafia por medio de programacion lineal entera — mixta
MILP (Moraga, Garcia-Gonzalez, Parrilla, & Nogales).

OPTIMIZACION POR MEDIO DE LA UTILIZACION DE REDES NEURONALES.

Se define como Redes Neuronales Artificiales (ANN3) como una simulacién abstracta de un
sistema nervioso central que se encuentra conformado por una serie de unidades neuronales
conectadas una con otra mediante conexiones denominadas “axdn”. Se puede definir este
comportamiento de una forma analoga a las dendritas y axones.

Una red neuronal artificial “consiste en un conjunto de elementos de procesado simples
conectados entre si y entre los que se envian informacion a través de las conexiones”
(Gonzalez P). Se encuentra conformado por:

e Conjunto de unidades de procesamiento (neuronas).

e Conexiones entre unidades (Asociacién de cada conexiéon con un peso o valor
correspondiente).

e Funciones de salida y activacion para cada unidad de procesamiento.

Para ejemplificar mejor se basara en el siguiente grafico:

3 Artificial Neuronal Network
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Figura 1. Esquema de neurona. Grafico de Autor

Se puede observar que las neuronas que se encuentran ahi definidas (x;) se encuentran
enviando diversas sefiales de entrada que representan a los valores numéricos de “algo” en
especifico. Los valores denominados wj representan los pesos sindpticos en las dendritas de y;.
Dentro de la notacién notamos que el primer indice denota hacia donde se dirige la
informacidn, mientras que, el segundo indice denota de qué neurona precede la informacion.

La funcidn principal de los pesos sinapticos es de multiplicar a su entrada correspondiente y
define la importancia relativa de cada entrada sujeta al ejercicio. Con estos pormenores se
puede llegar a decir que la entrada total a la neurona yj es:

n
yj(ln) = Z WjiXi
i=1

Ecuacion 1. Entrada total a una neurona

En donde se especifica que el indice (in) denota entrada®. La neurona para activarse necesita
que su entrada total supere a un determinado “umbral”, para realizar esto se basa

. s . .z in . s .
fundamentalmente en una funcién de activacién sobre yj( ), este puede ser una funcidn tipo

escaldn o sigmoidea, entonces la sefial de salida u output y; seria:

yi=F (}’j»}’-(m) )
Ecuacion 2. Funcion de salida de una neurona

Se puede clasificar a los modelos de ANN’s de dos maneras respectivamente:

e Modelos de tipo bioldgico. Son redes que pretenden simular a los sistemas
neuronales bioldgicos asi como las funciones auditivas o algunas funciones basicas de
visiéon. El objetivo del modelo de tipo bioldgico es desarrollar un elemento sintético
para poder asi verificar las hipdtesis que conciernen a los modelos bioldgicos.

e Modelos dirigidos a aplicaciones. Son modelos que se consideran menos
dependientes de los sistemas bioldgicos debido a que son modelos en donde sus
arquitecturas se encuentran ligadas muy estrechamente a las necesidades de las
aplicaciones. Las redes neuronales poseen un conocimiento sobre el sistema general y
no lo hace de una forma completa

4 Muchas abreviaturas se realizan acorde a su significado en inglés, en este caso de entrada haria
referencia a input.



(.mt.,.i UNIVERSIDAD DE CUENCA

Fases de aplicacion de ANN’s

Se debe definir que las fases de aplicacion de las redes neuronales se dividen basicamente en
dos partes: fase de aprendizaje o entrenamiento y la fase de prueba.

Fase de entrenamiento. Para esta fase se emplea un conjunto de datos con el fin de
determinar los parametros libres que definen el modelo neuronal. La realizacion de este
modelo ayuda a que, posteriormente, se emplee en la fase de prueba donde se procesan
patrones de pruebas reales para asi poder dar resultados definitivos.

Fase de prueba. Se encuentra conformada por:

Elementos. Las redes neuronales artificiales se encuentran conformadas por los siguientes
elementos:
e Entradas. Se puede tener diferentes entradas asociadas a propiedades diferentes.
e Conexiones (Pesos). Una entidad tiene asociado un peso denominado también
“intensidad de conexién”, que resaltan la importancia de la PE.
e Funcion de Activacion. Algunas de las funciones de activacion tipicas, no lineales se
representan por medio de las siguientes figuras:

_re (i)

() ()

Figura 2. Tipos de funcion de Activacion. Grafico del Autor

Tanto neuronas como funciones de activacién se dividen en dos tipos:

e Bipolares o antisimétricas —a-yj-a dondea =1
e Binarias 0-y;-1

Se suele usar como funcidn de activacidn una relacion lineal, por lo general se emplea
la funcion identidad (usada frecuentemente para neuronas de entradas a la red o
sensores). Esto se debe a que esperamos que el comportamiento del sensor sea
indicar precisamente cuanto se encuentra percibiendo.

Las neuronas pueden ser lineales como no lineales, estas pueden ser representadas
por un cuadrado en caso de ser lineales o un circulo, en caso de ser no lineales.

o Umbrales o inclinacion. Dentro del estudio de la funcidén de activacion, existe
un parametro implicito denominado umbral.
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e Funcion de Salida. Una vez calculada la activacion de un PE, se
determina el valor de salida. Para obtener el mismo se aplica la funcidn de salida
(transferencia) sobre la activaciéon del PE.

La funcion de transferencia actia como un Limitador de Rango Dinamico.

OPTIMIZACION POR MEDIO DE LA UTILIZACION DE PROGRAMACION DINAMICA
ESTOCASTICA

La optimizacidon estocastica permitiria:

e Medir y apreciar los riesgos hidrolégicos que se observan mediante los datos
registrados por los caudales de agua que se envian.

e Anticiparse a acontecimientos futuros, esto quiere decir que por medio de la
programacion dindmica estocdstica se integraria la informacién de estaciones o
periodos de sequia y asi se podria evitar el fendmeno de estiaje dentro de la presa.

La optimizacién de los recursos del agua por medio de gestiéon de reglas, es adecuada para
todo el ciclo hidroldgico. Por medio de un método estocdstico ayudaria como un método de
toma de riesgos. Esto consiste en tomar las decisiones para liberar agua para potencial
hidroeléctrico anticipandose a la aparicién de una nueva entrada de agua a la presa para un
mismo periodo, lo cual ratifica basarse en una ecuacion recursiva. Esto permite optimizar los
criterios de desempeno bajo la influencia de riesgo de cantidad de agua dentro de la presa. La
propiedad recursiva de esta ecuacidn se encuentra relacionada con el proceso de iteracidon
deduciendo los pasos anteriores a un tiempo determinado. La ecuacion recursiva que se
emplearia en este caso se basa a la de Bellman — Massé y es la siguiente (Pabiot, 1999):

M
fer = rEr&r)l Ce + ij(ft +1,T)
j=1

Ecuacion 3. Ecuacion de Bellman - Massé

Dénde:

Pi= Probabilidad de una afluencia de agua j entre el tiempo t y t+1

E(L) = Conjunto de decisiones

M = Numero de clase de afluencia de agua en un tiempo t+1

T = Periodo de estudio (mes, semana, temporada, etc.)

C:. = Es el valor de la funcién objetivo entre t y t + 1, conociendo que la decisién L esta tomada.
Esto corresponde al costo de la transicidn entre los niveles de almacenamiento Vi y Vi1,

Fi7 = Es el valor de la funcién de Bellman — Massé en un tiempo t + 1. Este corresponde al costo
de transiciones para los siguientes saltos de tiempo.

La funcién C: expresa los objetivos de la gestién de los recursos hidricos, en el caso de las
presas de Molino — Mazar, el objetivo principal consistiria en optimizar la satisfaccién de la
demanda de agua para la produccién hidroeléctrica. El segundo objetivo seria garantizar el
nivel minimo de almacenamiento de agua en la presa. Esto permitiria hacer frente a una
escasez probable de agua en el futuro, producto de poca cantidad de lluvias en periodos
determinados de tiempo. Con la finalidad de satisfacer las evidentes limitaciones producto de
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la falta de lluvias, los criterios de optimizacién se obtienen mediante la siguiente
ecuacion (Lebdi, Slimani, & Parent, 1997):

M
Vie1 = Vinin\ 2 L,—B
Ct:azpj(tﬂ mm) +(1—a)(t t)
= Vméx Bméx

Ecuacion 4. Ecuacion de optimizacion frente a una posible escasez

2

Donde:

o = Parametro de mantenimiento o penalidad

P; = La probabilidad de ocurrencia de entrada de agua al embalse entre los tiempos ty t + 1.
Vmin= Volumen minimo de almacenamiento de agua para mantenerse en la presa.

Vmax = Volumen maximo de almacenamiento de agua que puede ser utilizado para produccién
hidroeléctrica.

L: = El agua de riego asignados durante el periodo [t, t + 1]

B: = El volumen de la demanda de agua del periodo [t, t + 1]

Bmsx = El volumen maximo de demanda de agua durante todo el periodo.

Vmin = Corresponde a un nivel minimo que se considera suficiente como para satisfacer las
necesidades que la planta requiera como base. Por encima de este nivel, se supone que el
almacenamiento de volumenes es suficiente como para satisfacer la produccién hidroeléctrica
normal. En caso contrario a ello, se deberia manejar el consumo de agua embalsada con suma
precaucién, puesto que con niveles menores al minimo permitido, se podrd satisfacer
Unicamente de forma parcial las necesidades hidroeléctricas.

El hecho de mantener como precaucion un volumen de agua minimo, permitiria hacer frente a
ocasionales problemas como son el estiaje y sequias. La funcidon de Bellman — Massé fi. 1, 1,
permitira deducir este valor como un paso previo para fi7, y, de esta manera, asegurar el mejor
volumen con el cual realizar la produccion hidroeléctrica. Considerando un volumen de
entrada al azar a la presa, la gestion seria incierta en un futuro proyectado tanto cercana como
lejanamente. Para evitar esto, se utiliza P;, que define la probabilidad de ocurrencia de entrada
de agua al embalse, esto es el método mas adecuado para introducir la informacion disponible
relativa a las medidas de un tiempo anterior en el procesamiento de cdlculo. La represa de
agua para una produccidn hidroeléctrica asignada, se calcula mediante la siguiente ecuacidn
de balance.

Vieqr =Ve + A — Er — Fr — Ly
Ecuacion 5. Ecuacion de Balance

El procedimiento de optimizacién de la programaciéon dindmica estocdstica requiere la
identificacion de las funciones de distribucion de la entrada de agua a la presa, la subdivisién
de las variables de estado, como son: entrada y almacenamiento de agua, evaluacidn de las
necesidades de agua de produccidon hidroeléctrica y el establecimiento de modelos de
prediccién por la pérdida por filtracion y evaporacion. Por lo tanto, el procedimiento de
optimizacion aplicado puede resumirse de acuerdo a los siguientes pasos:

1. Iniciar en el ultimo tiempo T, donde la funcién objetivo de Bellman — Massé es tal
como f(T,T) = 0.

2. Considerar la posibilidad de un volumen V; arbitrario en el tiempo T -1

3. Bajo esas hipétesis, calcular el costo total de la transicidn para cada nivel de énfasis,
acorde a la asignacion de agua para motivos de produccion hidroeléctrica.

4. Deducir el valor de la funcién de Bellman — Massé en el tiempo T—1
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5. Repetir los pasos 1 a 4 para todos los volumenes de agua esperados en
el tiempo T — 1. Esto permite generar un conjunto de voliumenes dptimos de
asignacion del agua de riego, asi como sus costos de transicidn para todos los niveles
de almacenamiento de agua probable en el tiempo T — 1: fy1(T-1,T, ..., fumax (T— 1, T))

6. El mismo procedimiento se repite para los anteriores saltos de tiempo: T—-2, T—-3,T-

4, etc.

Proceso de simulacion

La técnica de operacidon mediante la programacién dinamica estocastica permite estimar los
voliumenes de agua utilizada para transformacidn eléctrica evitando caer en penalizaciones
que se encuentren acordes a un criterio fijo. Este criterio dependeria del valor atribuido al
pardmetro a de la Ecuacién 4. Incluso si la norma de gestién de agua funciona de manera
Optima, el nivel de almacenamiento de agua podria llegar a un posible estado de fallo. De
acuerdo con el valor de a, este posible estado de falla podria llegar a tener amplitudes
diferentes. La idea es entonces calibrar el estado del agua para un manejo 6ptimo de los
recursos para varios valores de a y para asi poder identificar a sus posibles incidencias en el
nivel de almacenamiento de la misma, posteriormente se analizan estos hechos en funcién de
o. Esto se hard mediante la simulacion del funcionamiento del yacimiento. Los datos
recaudados deberian basarse en tres incidentes basicamente (Pabiot, 1999).

e La falta total de almacenamiento de agua, esto implica que el volumen de agua
almacenada en la presa llega a alcanzar un nivel alarmantemente bajo. Este volumen
de agua no puede ser utilizado para el riego.

e El derrame de agua, el volumen de agua que pasa por el embalse, tras el ingreso de
agua.

e La demanda para produccién hidroeléctrica, mas no la satisfaccion que se produce
cuando el volumen de agua que la presa distribuye no cumple con las mismas.

Los mencionados incidentes se podrian llegar a cuantificar, considerando los indices de
rendimiento que se definen a continuacion:

e El riesgo (frecuencia) que corresponde a la probabilidad de tener un déficit total, esto
quiere decir, un desbordamiento o una demanda que no puede ser satisfecha. Por lo
tanto, se podrian definir tres diferentes indices de rendimiento:

o Riesgo de escasez total (Pl1).
o Riesgo de desbordamiento (Ply)
o Riesgo de no satisfaccidon a una determinada demanda de produccién (Pls)

Pl1 se expresa por la probabilidad de tener en la presa un nivel alarmantemente bajo,
por otra parte, Pl, representa la probabilidad de tener un exceso de agua en la presa;
finalmente, Pl; expresaria la probabilidad de no satisfacer la demanda de produccién.

e La vulnerabilidad (intensidad) que mide cuan severo es en promedio un incidente.
Aqui se considerarian dos indices de rendimiento:

o Vulnerabilidad de desbordamiento (Pl4)
o Vulnerabilidad de no satisfaccion de demanda de produccién (Pls)
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Pl, se expresa por el promedio del volumen de agua que pasa a través del
aliviadero (promedio de volumen de agua de inundacidn). Pls se expresa en cambio,
por el promedio del volumen de la demanda de riego no satisfecha.

e La capacidad de recuperacion (a largo plazo) que es la duracion media de tiempo entre
la entrada del sistema en un estado anormal (sea desbordamiento o escasez total) y su
retorno en un estado satisfactorio. La capacidad de recuperacién consistiria en que tan
rapido el sistema regresaria a un estado satisfactorio (Duckstein, 1992). En este
estudio se plantearia dos indicadores de rentabilidad, la capacidad de recuperacion de
la escasez total (Plg) y la resistencia de desbordamiento (Pl;)

Asi, el objetivo de la simulacién es el calculo de estos indices de desempefio anterior y para
identificar la matriz éptima de la distribucién del agua entre las calculadas para varios valores
de a en el procedimiento de optimizacidn.

OPTIMIZACION POR MEDIO DE LA UTILIZACION DE PROGRAMACION LINEAL

La produccidon de hidroenergética requiere de niveles altos del embalse para una eficiente
operacion de las turbinas, el problema radical se en las épocas de sequias o estiajes que son
bien marcados en la cuenca del Rio Paute. Es por esta razon que el déficit de agua podria ser
distribuido de diversas maneras durante todo el afio.

En caso de tener varios embalses también existe la disyuntiva en decidir cudl de ellos deberia
abastecer las demandas y cudl de ellos deberia mantener la cantidad de agua, precisamente
por ello se disefid a los embalses de Molino - Mazar de tal forma que permitan a Mazar tener
la funcionalidad de almacenamiento de agua, mientras que a Molino la funcién de produccion
de energia hidroeléctrica.

La programacion lineal es una herramienta que permite resolver problemas de optimizacion
que se caracterizan por tener como funcién objetivo y restricciones, las combinaciones lineales
de las variables de decision.

Variables de decisidn. Para resolver un problema de programacion lineal, se debe comenzar
definiendo las variables de decision relevantes. En un modelado de programacién lineal, las
variables de decision deben ser capaces de describir completamente las decisiones que
puedan ser tomadas y todas las variables que existan.

A veces es necesario incluir variables que si bien no podemos ejercer una decisidon directa
sobre ellas, sirven como una herramienta auxiliar para plantear restricciones o para escribir
nuestra funcidon objetivo (Goic, Modelamiento de Problemas de Programacion Lineal con
Variables Continuas).

Antes de definir las variables de decisién, es importante definir cuales son las unidades
relacionadas con ese problema, en nuestro caso se tomarian los datos de ingresos de caudal,
datos histéricos, dimensiones del embalse, volumen del mismo, etc.

Funcién Objetivo. En un problema de programacién lineal, se deben tomar dos tipos de
decisiones, o bien maximizar o minimizar cierta funcion de las variables de decisién. La funcién
de maximizar o minimizar se denomina funcién objetivo. Se debe anotar también que el
coeficiente que acompafia a la funcidn objetivo de la variable y refleja al aporte unitario de
dicha variable a la funcidn objetivo.
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En general se podria decir que en un problema de optimizacion se intenta encontrar el mejor
valor para algo. Es por ello que necesitaremos especificar el criterio con el que concluiremos
gue una solucién es mejor que otra. Para esto deberemos definir una funciéon que vaya de R" a
R en la que, una combinacién de variables serd mejor que otra si produce un menor valor de la
funcién en cazo de que desedramos minimizar y generara un mayor valor en caso de
maximizacién. Como ejemplo tipico de funciones objetivos se encuentran dados por la
maximizaciéon de utilidades con una minimizacion de costos, las cuales deben encontrarse
escritos en funciéon a las variables del problema (Goic, Modelamiento de Problemas de
Programacion Lineal con Variables Continuas).

Restricciones. El valor de las variables que se emplean en la funcidn objetivo vienen definidas
por las denominadas restricciones, esto permite acortar al ejercicio en funcién de politicas que
se han definido al momento de realizar un determinado enunciado de un problema dado.
Estas vienen dadas o planteadas como desigualdades, por esta razon, el valor que aparece a la
derecha del signo de la desigualdad en cada restriccion se denomina coeficiente del lado
derecho (RHS®). Usualmente representa la cantidad disponible de cierto recurso.

Se debe tener claro que en un problema de optimizacién, se deberd buscar combinaciones de
variable de decisidn que permitan generar un éptimo valor de la funcion objetivo, sin embargo
en la practica, nuestro problema se encuentra limitado por un gran nimero de restricciones
fisicas y técnicas. Es por esta razdn que en el planteamiento de nuestro problema se deberdn
especificar que limitantes tienen los valores que puedan tomar variables de decision. En
sintesis, al momento de generar las restricciones, se escribiran matemadaticamente las
limitaciones que la naturaleza impone al momento de solventar nuestro problema (Goic,
Modelamiento de Problemas de Programacion Lineal con Variables Continuas).

Optimizacidn de problemas no lineales (Goic, Optimizacién de Problemas no Lineales)

Se debe considerar al momento de tocar el tema de la optimizacion no lineal, que en la vida
real no siempre surgen problemas relacionados con la programacion lineal. Para poder
enfrentar este problema, se deben cumplir ciertos criterios de optimalidad, estos refieren a
gue para que un punto factible resulte ser éptimo, este no debe ser mejor en una vecindad del
punto, este criterio toma formas mds especializadas para estructuras mas especificas.

Métodos de descenso. Dentro del marco de optimizacidn sin restricciones, pueden existir
métodos iterativos que nos permitan llegar a éptimos locales (puntos estacionarios). Por
simplicidad se analizard un problema de minimizacidn dado que el problema de maximizacion
es andlogo: Min f(X).

Método del gradiente. Este método se basa en que la direccion de mdaximo ascenso se
encuentra dado por su gradiente y por lo tanto la de mayor descenso se encuentra definida
por la resta del gradiente. La formula de recursion seria la siguiente:

Xpp1 =X — - V(%)
Ecuacidn 6. Ecuacion del Método del gradiente

5> RHS. The coinstraint’s right-hand side. Nota del Autor
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Método de Newton. Para poder realizar este método, nos basamos en una
aproximacién de Taylor de segundo orden de la funcién objetivo. Luego esta aproximacién se
minimiza igualando su gradiente a cero. A partir de esto, se llegaria a la siguiente forma de
recursion:

- - - -1 -
X1 =% — {Hr )} V()
Ecuacion 7. Ecuacion de recursiva del método de Newton

Observaciones:

1. En ambos métodos la condicidn de término viene dada por Vf (¥, = 6), partiendo de
sus férmulas de recursion,

2. Se debe observar que en el método del gradiente, nos acercamos tomando un patrén
de zig-zag para acercarnos de esta manera al éptimo puesto que los gradientes de
iteraciones sucesivas son ortogonales.

3. Se debe notar que en el método de Newton, para polinomios de segundo grado se
alcanza el éptimo en una iteraciéon dado que la aproximacion de Taylor coincide con la
funcién.

Optimizacién Restringida

Dentro de un marco de optimizacidn con restricciones se observara que la condicidon

i
Vf(:'c’k = O) no nos sirve pues el dptimo puede estar en la frontera de nuestro espacio de
soluciones factibles donde ella no necesariamente cumple. Asi surge la condicion de KKT.

Condiciones de Karush Khun-Tucker (KKT)

— . ’ .
Condicion necesaria de KKT. Para que x*, como un punto factible sea un minimo local del
problema se deberia cumplir:

min f(X)
s.agi(®)<0 i=1..m
Ecuacion 8. Condicidon necesaria de KKT

Debe necesariamente cumplir que existan Wi, Wy, ..., Um < 0 tales que:

VAGE) + ) w gi(x) = 0
i=1

Ecuacion 9. Restricciones de KKT

Condicion suficiente de KKT. Si f(?) y gi(F) son convexas (por ejemplo Hf(?) semidefinido
positivo) , entonces la condicion necesario de KKT se transforma en suficiente. En otras
palabras, en un problema en que las funciones son convexas, un punto que cumple con KKT se
podria considerar como un minimo global.

OPTIMIZACION POR MEDIO DE LA UTILIZACION DE ALGORITMOS GENETICOS
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Los algoritmos genéticos son “métodos sistematicos para la resolucién de
problema de busqueda y optimizacién que aplican a estos mismos métodos de la evolucidon
bioldgica: seleccidon basada en la poblacion, reproduccidn sexual y mutacion” (Merelo).

A los algoritmos genéticos se los denomina como métodos de optimizacidn, que tratan de
solventar un conjunto de problemas, es decir, hallar (x,..., x») tales que F(xi,..., Xn) sea maximo.
En un algoritmo genético, (xi..., X.) se codifican en un cromosoma, que tiene toda la
informacidn necesaria para resolverlo (o toda la informacidon que no se encuentra implicita).
Absolutamente todos los operadores utilizados por un algoritmo genético se aplicaran sobre
los cromosomas definidos, o sobre poblaciones producto de ellos. En el algoritmo genético va
implicito el método para resolver el problema; son solo parametros de tal método los que
estan codificados, a diferencia de otros algoritmos evolutivos como la programacion genética.

Las soluciones resultantes codificadas en un cromosoma llegan a “competir” para ver cual
resultaria ser la mejor solucidén (esto no necesariamente quiere decir que seria la mejor de
todas las soluciones posibles). El “ambiente” constituido por las otras soluciones, ejercera una
seleccidn sobre la poblacion, de forma que sélo los mejor adaptados (aquellas soluciones que
resuelvan mejor el problema) sobrevivan o hereden su material genético a las siguientes
generaciones. Andloga a la evolucion, la diversidad genética se introduce mediante mutaciones
y reproduccion sexual.

Por lo tanto, un algoritmo genético se podria resumir en lo siguiente: hallar los pardmetros de
los cuales depende el problema, codificar estos en un cromosoma, aplicar los métodos de la
evolucidn: seleccién y reproduccién sexual con intercambio de informacién y mutaciones que
generan diversidad.

Codificacion de las variables

Una codificacién correcta es la clave de una buena resolucion del problema. Generalmente, la
regla heuristica que se utiliza es la Ilamada Regla de los Bloques de Construccion, es decir, los
pardmetros que se encuentren relacionados entre si deben estar cercanos en el cromosoma.

El esquema de representacién o de codificacion de las variables, es quien permite definir la
correspondencia de los cromosomas con las soluciones del problema. Para disefar un
esquema de representacion, se deben realizar los diversos pardmetros que identifican las
soluciones, para luego codificar estos parametros dentro del cromosoma.

La representacion aqui explicada se denomina “binaria” ya que cada posicién del cromosoma
contiene un bit. Esta representacidn ha sido propuesta por los primeros autores y que todavia
es ampliamente utilizada (Goldberg, 1989) (Cole, 1998) (Falkenauer, 1999). El funcionamiento
de los algoritmos genéticos se encuentra basado en lo que se denomina la “hipdtesis de los
blogues constructores” (Goldberg, 1989). Dicha hipdtesis exige que los cromosomas se
compongan por bloques significativos que codifiquen las caracteristicas de la soluciéon lo mas
independientemente posible.

Generacion de la poblacion inicial

La poblacidn inicial debe tener cromosomas que se encuentren bien dispersos por el espacio
de soluciones. La manera mas rapida y sencilla para cumplir con este objetivo es elegir
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cromosomas al azar. El uso de una heuristica (Bezdeck, 1994) permite ayudar a
generar una poblacidn inicial compuesta de soluciones de calidad mediana, ahorrando tiempo
al proceso de evolucion, siempre y cuando se garantice una dispersién suficiente para la
busqueda.

Funcidén de Adaptacion

La funcion de adaptacidon permite proveer la presidon que hace evolucionar a la determinada
poblacién hacia cromosomas mas aptos, por lo que realizar una buena definicién de esta
funcién resulta ser primordial para un correcto funcionamiento del algoritmo. Las soluciones
cercanas a la éptima deben obtener valores altos, y la funcién debe ir disminuyendo a medida
que los cromosomas representan soluciones cada vez mas distantes de la 6ptima.

También resulta importante tener en cuenta otro punto trascendental que en el disefio de la
funcién de adaptacién vendria a ser la escala (Goldberg, 1989).

Esto se puede subsanar aplicando una funcién de escala a la funcién de adaptacion. Podria
solucionar la determinacidon de la funcidon de escala lineal que permite calcular la nueva
funcidn de adaptacién f a partir de la funcién de adaptaciéon f usando la transformacion lineal
f =a.f + b, donde las constantes “a” y “b” se eligen de forma tal que el promedio de las dos
funciones resultaria ser el mismo, y que el maximo para la funcién f asegure la diferencia de
probabilidades deseada entre los elementos mds aptos y el promedio.

Seleccidn

La seleccién de los individuos que van a reproducirse se realiza por medio de un operador de
seleccion. El operador de seleccidén realiza el escogimiento basandose en los valores de
adaptacion de los individuos a analizarse. Hay distintos operadores de seleccidon que podrian
llegar a utilizarse (Miller, 1995), se pasara a describir los mas importantes.

Seleccion por ruleta

De todos los operadores resulta ser uno de los mas simples (Goldberg, 1989). Los cromosomas
se colocan en segmentos continuos sobre una linea, de tal manera que el segmento para cada
individuo sea de tamafio proporcional a su valor de aptitud, aparte de ello se debe considerar
que la suma de las longitudes de los segmentos sea igual a 1.

Seleccion acorde al ranking

Dentro de este operador de seleccidn, los cromosomas se ordenan acorde a sus valores para la
funcién de adaptacién. Luego, se seleccionan para la reproduccién a los primeros m
cromosomas (de acuerdo a como resulte necesario). Dado que las probabilidades de ser
elegido de cada individuo dependen solamente de su posicién relativa respecto a los demas y
no del valor absoluto de aptitud, este operador no requiere que se apliquen las técnicas de
escala de la funcién de adaptacion.

Seleccion por torneo
Como pudimos notar anteriormente, el operador de seleccion basado en el ranking

seleccionara siempre a los mejores individuos dentro de una poblacidn; mientras que, en la
seleccidn por ruleta, si no es aplicada ninguna funcidon de escala, se realiza una presién
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selectiva muy alta cuando las aptitudes de los individuos son variadas, y muy
baja cuando las aptitudes son parecidas (Goldberg, 1989). El operador de seleccidn por torneo
permite controlar de manera iddnea la presidon selectiva del algoritmo genético, siendo a la vez
de facil implementacién. En este esquema, se toman T° individuos al azar de la poblacidn,
estos son seleccionados para una siguiente fase de reproduccién, con probabilidad p que va
generalmente entre 0,7 y 0,8. Aquel que tenga el mayor valor de la funcién de adaptacion.

Los pardmetros T y p permiten regular la presidn selectiva. Mientras mayores sean dichos
valores, mayor es la presidn selectiva. En el caso extremo de que p sea igual a 1 y T resulte
igual al tamafio de la poblacién, el algoritmo genético solamente seleccionard al mejor
individuo de la poblacidn. En el otro extremo, si T es igual a 1, se logra la presién selectiva mas
baja ocasionando que los cromosomas se seleccionen al azar.

Manteniendo estos pardmetros constantes, se logra una presién selectiva que resulta ser
independiente de los valores absolutos de aptitud de la poblacion, y no se requiere la
aplicacion de funciones de escala sobre la funcién de adaptacién.

Reproduccion

La fase de reproduccién se desarrolla a través de un operador de reproduccién. Dicho
operador de reproduccién es quién se encarga de transferir el material genético de una
generacidon a la siguiente brindando a la busqueda de soluciones mediante algoritmos
genéticos su caracteristica mas distintiva (Falkenauer, 1999).

Se dice que en el predecesor se “recombinan” las caracteristicas de los padres. Si las
caracteristicas se heredasen en bloques significativos, se tiene la esperanza de que un hijo que
recombina caracteristicas de buenas soluciones sea una buena solucién, superando inclusive a
sus padres (Falkenauer, 1999).

Mutacion

La mutacion de cromosomas al igual que la generacion de la poblacién inicial es quién se
encarga de proveer al sistema de material genético. La mutacién se implementa mediante un
operador de mutacion. El operador de cruza permite generar nuevas soluciones por medio del
intercambio de los bloques de las soluciones existentes, pero sin el operador de mutacion, el
algoritmo genético no tendria forma de crear nuevos bloques.

Este es el operador que permite que la exploracion del espacio de busqueda sea amplia. El
operador de mutacidn trabaja a nivel de bloque dentro de los cromosomas, realizando
cambios aleatorios de acuerdo a una probabilidad Py’. La naturaleza del cambio dependeria en
su totalidad de la composiciéon de los bloques de los cromosomas.

Si cada bloque es un bit®, el Gnico cambio posible es invertir su valor. Si los bloques son
numeros reales, la modificacion podria ser la suma o sustraccion de un pequeiio valor

aleatorio.

Ingreso de los hijos dentro del Universo de la Poblacién

6T = Tamafio del torneo, se escoge por lo general a dos o tres individuos. Nota del autor.
7 Pm. Probabilidad de Mutacidn. Nota del Autor.
& Codificacion binaria. Nota del Autor.
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El ingreso de hijos consiste en incorporar a nuevos cromosomas en la poblacién. Los métodos
de reinsercion son diferentes acorde a la cantidad de cromosomas generados sea menor, igual
o mayor que la cantidad de elementos existentes en la poblacién.

Criterios para la terminacion de un algoritmo genético

El criterio de terminacién de un algoritmo genético es quién se encarga de definir el momento
en el cual se debe parar el ciclo de evolucién y adoptar el cromosoma mas apto como la
solucidn encontrada por el algoritmo genético.

OPTIMIZACION POR MEDIO DE LA UTILIZACION DE LOGICA DIFUSA

Es un tipo de algoritmo que tiene informacidon de entrada, esta ingresa en un motor de
inferencia, para el que se han establecido una serie de reglas y que generan resultados
numéricos concretos (Portilla, 2002). Los datos de entrada y de salida resultan ser datos
concretos, aunque dentro de la estructura de los Sistemas de Légica Difusa, se encuentran
representados por medio de una variable lingliistica. Al conjunto de variables de entrada se las
denomina universo de entrada, mientras que al conjunto de las variables linglisticas de salida,
se le conoce como universo de salida.

Los Sistemas de Légica Difusa han llegado a ser una poderosa herramienta para la modelaciéon
de sistemas en los que se requiere analizar y procesar, de una forma integrada, informacion
linglistica proveniente de opinién de expertos e informacién numérica proveniente del trabajo
de campo y ensayos de laboratorio.

Esta herramienta permite modelar los diferentes procedimientos del razonamiento humano, el
cual, por su caracter cualitativo, involucra siempre un nivel de incertidumbre, esto se ve
reflejado en los resultados del proceso de evaluacidon de los diversos fendmenos donde
puedan llegar a aplicarse a los sistemas dindmicos basados en la ldgica difusa (Portilla, 2002).

Un Sistema de Légica Difusa, se puede llegar a comprender como una estructura que se
encuentra basada en los conceptos y procedimientos de la teoria de la ldgica difusa y
conjuntos difusos. Se encuentra formado por cuatro componentes estructurales: Mddulo
Difusor, Base de Reglas, Motor de Inferencia y Mddulo Concresor, este tipo de Sistema se lo
conoce también como Sistemas tipo Mamdani (Zadeh, The concept of a linguistic variable and
its application to approximate reasoning, 1975).

Base de Reglas

Médulo Difusor Motor d.e Médulo Concresor
Inferencia

L
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Figura 4. Estructura de un Sistema de Légica Difusa tipo Mamdani

Moédulo Difusor. El médulo difusor de manera siguiente a las entradas que tomarian un valor
de X y produce un conjunto difuso por cada una de ellas, esto quiere decir, el grado de
pertenencia a cada uno de los términos lingliisticos. A través de las entradas se genera un
conjunto difuso por cada uno de los anteriormente citados que se encuentran involucrados
que tiene una funcién de pertenencia cuya forma puede ser distinta para cada variable de
entrada. Este componente es conocido también como fusificador.

La estrategia usualmente empleada consiste en crear un conjunto tipo singleton® cuya funcién
de pertenencia p(x) tiene un valor de 1 para un valor concreto de entrada o O para cualquier
otro valor.

Base de reglas. Son el conjunto de proposiciones logicas que se generan a partir de la
experiencia o de la relacion y andlisis de datos numéricos. Estas tienen la siguiente forma:

if (x; and x, and x5 and ...and x,,)then (y, and y, and y; and ...and yy,)
Ecuacion 10. Ejemplo de reglas de inferencia

No se pueden establecer valores de Y, que posean las mismas combinaciones de X. La Base de
reglas resultarian ser sentencias simples o compuestas que puedan darse en el sistema.

De manera opcional, las etiquetas de las entradas pueden ser modificadas por algin
modificador linglistico (mod,). Este es un numero real positivo que se emplea como
exponente de una funcién de pertenencia de la etiqueta respectiva. Para entender este
modificador, se determina que si es menor que uno se lo identifica como poco; y, en caso de
ser mayor que uno, se lo identifica como mucho.

Motor de inferencia. Dentro del motor de inferencia se toma la base de reglas y se define
cuales se encuentran consideradas de acuerdo a las posibles combinaciones de las entradas X.
Cada una de ellas se procesa segun la implicacion predeterminada en el disefio del sistema de
légica difusa, dando un conjunto difuso resultante y, finalmente, lo opera con el respectivo
término lingliistico del universo de discurso de la variable de salida, esto permite generar un
corte o conjunto difuso de salida (Garcia Lépez).

Modulo Concresor. Este mddulo recibe los diferentes conjuntos difusos de salida o cortes
producidos por el motor de inferencia, estos son procesados y mediante un algoritmo produce
un valor concreto de salida (y*), que es la salida final del Sistema de Ldgica Difusa. El concresor
mas utilizado que permite obtener el valor concreto de salida a partir del conjunto difuso final,
es el denominado centro de gravedad (y), una vez que se encuentre el centro de gravedad, se
proyecta sobre el eje del universo de discurso y donde este sea cortado se encontrara el valor
de y*.

Ciertos algoritmos de concresién efectian lo que se conoce como la “agregaciéon” de los m
conjuntos difusos, esto se realiza usualmente por medio de la unién o la interseccién de estos

conjuntos.

Caracteristicas generales

? Conjunto Singleton o Conjunto Unitario. Conjunto cuya cardinalidad es igual a uno.
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Acorde a los siguientes autores (Rutkowska, 2002), (Nauck, Klawonn, & Kruse,
1997), (Jang, Sun, & Mizutani, 1997), (Martin del Brio & Sanz, 2001) y (Kosko, 1992) se
desarrollan las siguientes caracteristicas generales de los Sistemas de Légica Difusa:

Funciones de Pertenencia. Proporcionan a cada elemento de X un grado de membresia al
conjunto difuso (denominado “Conjunto A”%%). El valor de esta funcidn se encuentra en el
intervalo entre 0 y 1, siendo 1 el valor para mdxima pertenencia. En caso de que el valor de
esta funcidn fuera Unicamente 0 y 1, se tendria un conjunto clasico, o no-difuso.

Esta funcién no es Unica. Las funciones utilizadas mas frecuentemente son las de tipo
trapezoidal, singleton, triangular (T), tipo S, exponencial, tipo 1t (forma de campana).

Centro. Dentro de un conjunto difuso A, se denomina centro al conjunto de todos los puntos
para los cuales la funcién de pertenencia (LA(x)) es igual a 1.

Normalidad. Se dice que un conjunto difuso es normal si existiese siempre un punto para el
cual la funcién de pertenencia es 1, es decir el centro no esta vacio.

Apoyo. En un conjunto difuso A, apoyo es el conjunto de todas las entradas x para los cuales la
funcién de pertenencia (LA(x)) es mayor que cero.

Convexidad. Un conjunto denominado convexo si y solo si para cualquier xq,x, €EX vy
cualesquiera A € [0, 1] y ademas se cumple que p4(Ax1) + (1 — D)x, = min{ py (x7), 1a (x2).
Se puede decir entonces que un conjunto es convexo si todos sus conjuntos de nivel a son
convexos.

Puntos de corte. Son los puntos del conjunto difuso para los cuales u,(x) = 0.5

Anchura de conjuntos difusos normales y convexos. Se encuentra definido como la distancia
entre dos Unicos puntos de cruce Ancho(A) = |x, — x4|, donde u, (x1) = pa(x,) = 0.5.

Conjunto a-corte. El conjunto del corte alpha de un conjunto difuso A estd conformado por
todas las entradas x para las que se cumple que A, = {x|u,(x) = a}.

Conjunto a-corte marcado. El conjunto del corte alpha marcado de un conjunto difuso A son
todos los puntos x para los que se cumple A," = {x|u,(x) > a}.

Conjunto difuso simple o singleton. Es el conjunto difuso para el cual el apoyo es Unicamente
un punto, dentro del cual el valor de pertenencia es 1.

Numeros difusos. Es un conjunto difuso que se encuentra en la recta real (R) que cumple con
las condiciones de normalidad y convexidad, la funcién de pertenencia es continua en
intervalos mientras que el centro del centro del conjunto difuso consiste de un unico valor.

Intervalo difuso. Un conjunto difuso es un intervalo difuso siempre y cuando en la recta real
(R) se satisface las condiciones de normalidad y convexidad y la funcién de pertenencia es
continua en intervalos.

10 Nomenclatura ampliamente utilizada acorde a la presente investigacion. Nota del Autor.
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Simetria. Un conjunto difuso es simétrico en caso de que alrededor de un punto
x=c se cumple que p,(c + x) = u,(c — x), para todo x € X.

Conjunto difuso cerrado. Se dice que un conjunto difuso A es cerrado si cumple que
lim po () = lim pg (x) =0
X—>—00 X—>+ o0

Conjunto difuso abierto a la izquierda. Se dice que un conjunto difuso A es abierto a la
izquierda si cumple que lim u, (x) =0y lir;n g () = 1.
X—>—00 X—+00

Conjunto difuso abierto a la derecha. Se dice que un conjunto difuso A es abierto a la derecha
sicumple que lim p, (x) =1y lir_P Ug (x) = 0.
X—>—00 X—+00

Operaciones basicas posibles entre conjuntos difusos

En los conjuntos difusos son permitidas de aplicar las tres operaciones bdsicas de los conjuntos
clasicos que son la unidn, interseccidn y complemento. Aparte de realizar operaciones entre
ellos también se puede aplicar operadores sobre un conjunto difuso, como es el caso de la
concentracién y la dilatacién.

Unién. Como producto de la unién de los conjuntos difusos A y B se obtiene el resultante
conjunto difuso C, y se escribe como C=A U B, o C = A OR B, su funcidn de pertenencia esta

dada por u¢(x) = max(ua(x), up(x)) = pa(x) v pp(x).

Interseccion. Como producto de la interseccidn de los conjuntos difusos A y B se obtiene el
resultante conjunto difuso C, y se escribe como C=A n B, o C = A AND B, su funcién de

pertenencia esta dada por u.(x) = min(ug(x), ug(x)) = pa(x) » ug(x).

Complemento. Se encuentra denotado por A4 y se escribe como -A, o NOT A, se define como
pa(x) =1 — pa(x).

Producto Cartesiano. Si A y B son conjuntos difusos en Xy Y, el producto cartesiano de los
conjuntos A x B en el espacio X x Y tiene la funcion de pertenencia pyxg(x,y) =

min(uy (x), ug (y)).

Co-producto Cartesiano. A + B en el espacio X x Y tiene la funcidn de pertenencia pyxg(x,y) =
max(p, (x), up (¥)).

Dilatacion. Es un modificador del conjunto difuso A, que permite ensanchar la funcién de
pertenencia.

Upitat(a) X) = (#A(X))O'S, paraxelU
Ecuacion 11. Ecuacion de dilatacion del conjunto difuso A

Concentracion. Es un modificador del conjunto difuso A, que permite hacer mas estrecha la
funcién de pertenencia.

.uConc(A)(X) = (#A(X))Z, paraxelU
Ecuacidn 12. Ecuacion de concentracién del conjunto difuso A
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Norma. Para un conjunto difuso A, se da que:

fa(x)

max[p, ()]’
Ecuacidon 13. Ecuacion para verificacion de Norma de conjunto difuso

UNorma(4a) X) = parax e U

Desfusificacion

Los problemas que se encuentran basados en conjuntos difusos tienen su origen por medio de
la utilizacidn de calificaciones lingtiisticas. Una vez que se han formado los conjuntos difusos
correspondientes a un determinado problema es necesario obtener una respuesta de estos. En
la mayoria de casos es importante que esta respuesta no sea difusa por lo que se la debe
transformar en una respuesta que no sea difusa. Para conseguir ello se han propuesto varios
métodos para lograr esta transformacion. El método de desfusificacion debe ser escogido de
acuerdo con la aplicacidn que se desea hacer (Jang, Sun, & Mizutani, 1997). A continuacién la
descripcién de algunos de estos métodos.

Centro de Gravedad. Por medio de este método se tiene en cuenta informacién relacionada
con la funcién de pertenencia Y. Para esto se toma la media de todos los pesos.

y (B) _ ZyeBméx YUp (Y)
0 2up(¥)
Ecuacidn 14. Ecuacion de centro de gravedad

Centroide de Area. Consiste en hallar para cada conjunto difuso su drea y la ubicacién del
centroide de la misma. El valor desfusificado es el resultado del cociente entre el producto
entre las sumatoria de los productos de las areas con sus centroides respectivos y la sumatoria
de las areas.

Y Aix;
YA

Valor desfusificado = X =

O en su defecto:

[, Ha(0)xdx

S, ba(x)dx
Ecuacidn 15. Ecuaciones de busqueda de centroide de area

Centroide de Area =

Procedimiento Maximo. Dentro de este método se supone que la funcién de pertenencia
tendria Unicamente un punto maximo simple, se toma el valor de desfusificacidon en este punto
maximo.

yo(B) = argmax{us(Mly e Y}
Ecuacion 16. Ecuacion de Procedimiento de Area

Dado el caso que la funcién de pertenencia de la salida posea varios puntos maximos, se crea
un grupo (Bmsx) con dichos puntos que serian considerados como las soluciones éptimas.

Bmax = {y € Y|u(y) = maXuB(Z)}
Z€eY
Ecuacion 17. Grupo de puntos de salida
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A través de este grupo de maximos se debe obtener un Unico punto. Esto puede ser realizado
de hacer de varias formas. Un método es escoger aleatoriamente un punto 6ptimo donde se
supone que todas las soluciones son igualmente buenas, pero es preferible que sea un punto
en la mitad del conjunto de soluciones. La solucién puede hallarse también por medio del valor
medio del conjunto, si este es un conjunto finito.

ZyeB ix Y
B — max
Yo(B) —N

Ecuacion 18. Conjunto de busqueda de conjunto punto dptimo
En donde N es el numero de elementos en el conjunto.
Reglas difusas If — Then

De manera andloga a la légica clasica, la légica difusa se ocupa del razonamiento formal con
proposiciones, pero se diferencia en que los valores de las proposiciones pueden tener valores
intermedios entre verdadero y falso. El concepto de “variable lingiiistica” fue un peldafio al
concepto de reglas difusas IF - THEN, dado que estas son la base para la ldgica difusa que a
menudo es utilizada en aplicaciones practicas (Zadeh, The concept of a linguistic variable and
its application to approximate reasoning, 1975), (Rutkowska, 2002) y (Zadeh, Fuzzy logic and
the calculi of fuzzy rules and fuzzy graphs: a precis, Multiple Valued Logic. Vol 1, 1996). El
concepto de reglas difusas es importante cuando las dependencias descritas por estas reglas
no son precisas o cuando no se requiere un alto grado de precision (Rutkowska, 2002).

Como en la légica se emplea a menudo la sintesis “x es A” la cual es llamada premisa, mientras
que “y es B” es llamada la conclusién o consecuencia. Este tipo de reglas puede ser utilizado
para modelar y analizar un sistema.

Varios métodos para calcular la relacién R = A - B han sido propuestos. R puede ser visto
como un conjunto difuso con una funcién de pertenencia en dos dimensiones, como se
muestra en la siguiente ecuacion:

tr(x,y) = f(ua), us(»)) = f(a, b)

Ecuacidon 19. Funcion de pertenencia en dos dimensiones
Razonamiento difuso

También conocido como razonamiento aproximado es un procedimiento de inferencia que
permite obtener conclusiones con reglas IF - THEN por medio del empleo de conjuntos difusos
(Jang, Sun, & Mizutani, 1997). Siendo A, A’, y B conjuntos difusos que pertenecena X, X,y Y
respectivamente; se asume que la implicacion difusa A - B es expresada como una relaciéon R
en X x Y. El conjunto difuso B inducido por “x es A” y la regla difusa “IF x es A THEN y es B”
estan definidos como:

pp (y) = max min[p,r (x), ug (x, y)]

= Vy[pa () g ()]
Ecuacion 20. Ecuacion de conjunto difuso B
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Como se ha visto anteriormente, de acuerdo al problema que se desea resolver
se han desarrollado diferentes reglas para el razonamiento difuso, en las cuales se puede
variar el nimero de antecedentes y de consecuencias. Se emplea también diferentes
operadores para relacionar los conjuntos difusos como el AND, OR, implicacidn,
desfusificacion, etc.
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CAPITULO 2

Comparacidn de métodos de investigacion de operaciones para el control de embalses

Para el control de embalses se han definido en el desarrollo de la presente tesis cinco modelos
y técnicas que permitiran obtener resultados 6ptimos, se analizard a continuacién cuales son
las ventajas de realizar cada uno de ellos a partir de casos de éxitos implementados en
represas hidroeléctricas en diversas partes del mundo.

Como se ha podido ya observar, la utilizacion de investigacién de operaciones ha permitido
aumentar potencialmente la toma de decisiones en cuanto se refiere a la tematica de
operacion de embalses. Se han podido analizar diversas metodologias como es la
programacion dinamica (Sharif & Wardlaw, 2000) donde se demuestra que posee el modelo
una gran flexibilidad al momento de escoger la funcién objetivo, ademas sus conclusiones
muestran que la desviacidén en la consecucidn del éptimo, en un problema de optimizacion de
operacion de un sistema de embalses, no resulta significativa, ofreciendo claras ventajas a las
posibilidades que pueden llegar a ofrecer, entre las cuales cabe mencionar que no requiere
discretizacion de variables ni aproximaciones sucesivas en la funcion de su objetivo o en su
derivada como tal. También se puede notar otras facilidades importantes en lo que se refiere a
las restricciones del problema brindando una solucién flexible en cuanto a la formulacion del
mismo como a la optimizacion del consumo energético a un sistema de embalses
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multipropdsito, esto refiere practicamente a la generacién de energia como al
suministro para riego, apareciendo este Ultimo como una restriccion en la operacién
(Nanandal, 2003).

Dentro de los parametros a revisar en los diferentes casos de éxito que aplican las
metodologias aplicadas se revisaran:

e Numero de variables
e Nivel de complejidad
e Coste computacional
e Andlisis de sensibilidad

Estos puntos se definirdn en cada uno de los métodos indicando sus posibles debilidades y
potenciales fortalezas para la toma de decisiones en lo que refiere a la optimizacién de
embalses.

Analisis de la aplicacion de Redes Neuronales para la optimizacién de embalses.

El empleo de las redes neuronales artificiales, acorde a las investigaciones citadas (Dolling,
2003) (Dolling, Oviedo, & Camargo, 2007 ), ha permitido graficar matemdticamente a un
sistema real y realizar un minucioso analisis de las diversas alternativas de gestidn a partir de la
particiéon del sistema en procesos y subprocesos que funcionan en forma jerarquica,
incluyendo las restricciones de operacién y la parametrizacién de un sub espacio de reglas de
operacion. Por medio de este esquema de andlisis, se permite al gestor encontrar aquel
conjunto de reglas de explotacion que otorgue al sistema ciertas garantias, fijadas como
objetivos de gestion ademas de analizar su capacidad de recuperacidn en situaciones de fallo y
cuantificar las magnitudes y duraciones de dichos fallos.

Por medio de las redes neuronales se puede lograr una representacién matematica
aproximada del comportamiento de un sistema por medio de modelos matematicos no
lineales que posean arquitectura sencilla las cuales permiten encapsular el modelo de
simulacién y entregar resultados aproximados de simulacidn del sistema hidrico en tiempos de
calculo mil veces menor al modelo que representa. El proceso de encapsulamiento consiste en
entrenar a una red neuronal a partir de miles de ejemplos de simulacién generados con el
simulador para distintos escenarios de oferta y demanda de agua, para distintos estados
iniciales del sistema y distintas politicas de operacidn.

e Numero de variables. El nimero de variables que se requieren para este analisis estan
definidos por medio de las avenidas y asi como los desfogues por concepto de
produccién asi como cantidad de caudal mantenido en las dos presas hidroeléctricas.

Esto se ve definido de igual forma en las variables mas especificamente tratadas como
son el control del nivel acuifero de las presas, control de embalses superficiales,
variables de estado dentro de las cuales se mantienen el volumen del embalse el cual
deberd ser cotejado por medio de las ecuaciones de basimetria para control de
sedimentacion, volumen acuifero que viene denominado por las avenidas que
alimentan a la presa y tanto el volumen destinado para riegos, que es empleado en el
estudio que se revisé para la presente comparacion pero que para el caso de Molino —
Mazar no resulta equivalente, asi como el volumen empleado para control
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hidroeléctrico. También se debera considerar la evolucidon temporal de fallos y

resilencia (Riesgos) que se asumen al trabajar con mencionado modelo.

En la siguiente grafica se puede observar de mejor manera el estudio de las variables
escogidas acorde al estudio escogido (Délling, 2003).

¢ Nivel de complejidad de desarrollo del modelo matematico. Para analizar el nivel de
complejidad se debe tomar en cuenta que gracias al mismo, resulta ineficaz al
momento de encontrar valores éptimos o cercanos a una mejor politica de gestidn,
para poder conseguir realizar el proceso se realizaron los siguientes pasos.

o La introduccion de los valores de prioridad de usos y de ponderaciones de la
importancia relativa entre los indicadores de evaluacién de fallo (ocurrencia de
fallo o frecuencia de fallo para cada propésito. De esta manera el modelo
permite personalizar la sintesis del sistema que desea realizar asignando un
total de 20 valores (5 propédsitos y 3 indices de evaluaciéon de fallo por
propdsito) que determinara el aporte relativo que cada indice de evaluacion
de fallo de cada propésito realiza (valor de la funcién objetivo) EI modelo
puede visualizar el valor que adoptan los pardmetros de operacién de cada
elemento de control seleccionado del sistema y los valores de ocurrencia de
fallo, resilencia, y vulnerabilidad para cada propdsito del sistema, para los 5
pardmetros de las reglas de operacién y el conjunto de los 20 pesos asignados.

o Labusqueda de los 5 parametros éptimos de operacién que minimicen el valor
de la funcidn objetivo del sistema. La busqueda del valor éptimo de la funcion
objetivo se enmarca dentro de limites (valores maximos y minimos)
claramente definidos por el usuario a través de un conjunto de restricciones a
los parametros introducidos. También se indica el conjunto dptimo de
pardmetros de operacidon los cuales corresponden a aquellos valores que
minimizan el valor de salida de la funcién objetivo definida por el usuario en
funcién del método de busqueda y las restricciones seleccionadas por el
gestor.

o Lavisualizacién de los valores de activacidn y de salida de cada nodo de la red
neuronal que encapsula el comportamiento del modelo de simulacién y que se
presenta al usuario. Se permite al usuario analista del sistema programar
automaticamente otra red neuronal entrenada para representar otro modelo
de simulacién distinto. Posteriormente se permite incluir el modelo de red
neuronal como parte de la estructura matematica de la funcion objetivo
dando lugar a la combinacidn de las técnicas de simulacion y de optimizacion
en una misma estructura matematica (funcién objetivo) que se transforma en
un sofisticado modelo de optimizacién no lineal que representa a nuestro
complejo sistema hidrico (D6lling, 2003).

e Costo computacional. Al presentar el ejemplo se analiza que para obtener resultados
Optimos el coste computacional resultaria ser demasiado elevado, existen
metodologias para poder estabilizar el mencionado coste, como la técnica de Reeves,
la cual brinda resultados “buenos” con un costo computacional razonable, sin embargo
no garantiza la optimalidad de los mismos.
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En el presente estudio se observa que los costes computacionales no resultan
ser elevados, pero asi mismo notamos que el nivel de resilencia aumenta
progresivamente al momento de establecer patrones que permitan la toma de
decisiones, esto no garantiza un funcionamiento 6ptimo del sistema por lo cual no
resultaria viable su aplicacion al momento de establecerlo como modelo para la
optimizacion de embalses.

e Analisis de sensibilidad. El analisis de sensibilidad para la aplicacion de la metodologia
de redes neuronales denota claramente un nivel de riesgo elevado al momento de
ejecutar esta metodologia, esto se debe a la gran complejidad de variables que
ingresan al modelo y para reducir costes computacionales se debe sacrificar la calidad
de las respuestas. Esto concluiria que este modelo no resultaria apto a menos que el
usuario se encuentre dispuesto a enfrentar niveles de complejidad realmente elevados
y contar con un sistema de cémputo que abarque las necesidades que el modelo
requiere.

Anadlisis de la aplicacion de Algoritmos Genéticos para la optimizacidon de embalses.

Una de las ventajas principales que tienen los algoritmos genéticos viene dada por la
flexibilidad y eficiencia que ha demostrado dicha metodologia en la optimizacion de diversos
problemas que involucran numerosas variables (Diaz, y otros, 1996).

El modo de trabajar con esta metodologia, como se ha mencionado anteriormente, se basa en
trabajar con un grupo de soluciones candidatas a las que se les conoce como poblacién o
universo de respuestas, dentro de las mismas las variables del problema se encuentran
codificadas formando arreglos, a estos arreglos se los conoce como cadenas o cromosomas,
dado que realizan las funciones de los mismos en genética. De esta manera la funcién de cada
cromosoma dentro de la funcién objetivo, determinaria el comportamiento relativo de
cualquier grupo de valores para las variables.

e Numero de variables. El nimero de variables que se emplean para realizar el
modelado es numeroso en el caso de algoritmos genéticos (Sdanchez Camacho &
Wagner Gémez), este analisis se debe a los estudios revisados anteriormente y en los
casos de éxito implementados se denota la necesidad de dicho universo de soluciones
posibles para asi poder determinar un resultado 6ptimo. En el caso de estudio se
denotardn las variables que se emplearon para el estudio y obtenciéon del modelo
matematico resultante.

La formulacién para determinar las politicas de operacién conjunta del sistema es la
siguiente:

Funcidn objetivo

NP NA I
Max ZZ EXTA; —10 ) Def},
i=I t=I j=1
Ecuacidén 21. Funcion objetivo para modelo de algoritmos genéticos

En donde:
o i. Es un superindice que representa a las presas del sistema (dato), i=1,...,NP
o NP. Es el nimero de presas en el sistema
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o j. Subindice ciclico que representa el mes de cualquier afio t,
siendo j=1 el mes en el cual se lleva a cabo la decisidn sobre el volumen por
extraer de las presas para el siguiente ciclo agricola, que en la cuenca
corresponde al mes de noviembre.

o t. Subindice secuencial que representa un afio especifico del registro
hidrométrico

o NA. Numero de afios que contiene el horizonte de planeacién

o EXTAlL. Volumen de extracciéon anual de la presa i en el afio t destinado al
abastecimiento de las demandas de los usuarios.

o Defii,. Déficit en la extraccién programada en la presa i el mes j del afio t.

Las cuales se encuentran a ecuaciones de continuidad que regulan almacenamientos
de cabecera?!, intermedios, capacidad de almacenamiento, limites de asignacién, etc.

¢ Nivel de complejidad de desarrollo del modelo matematico. El nivel de complejidad
para el desarrollo del modelo resulta compleja, con esto se puede denotar claramente
al realizar el andlisis de las entradas al modelo matematico, dado que si se procesan
varias entradas el proceso para encontrar una solucidn éptima resultaria sumamente
complejo, dado que este se encontraria conformado por la estructura del algoritmo
genético empleado en el presente ejemplo el cual consta de un cédigo o alfabeto, que
permita representar las respuestas del problema, una forma de crear las respuestas
iniciales, una manera para evaluar las respuestas que permita ordenarlas segun la
funcién objetivo, un grupo procesos denominados operadores genéticos para crear
nuevas respuestas, y un grupo de probabilidades para controlar a los operadores
genéticos.

Las respuestas para este caso en particular tienen la estructura de un par de
pardmetros para cada elemento del sistema, los mencionados parametros son los
siguientes:

o Elvalor del volumen donde se incrementa el volumen minimo de asignacidn
o El 3angulo con que crece esa asignacidn hasta alcanzar el maximo
concesionado.

Esto se manifiesta de tal manera que cada cromosoma tiene una longitud definida por
el numero de elementos del sistema multiplicado por dos; posterior a ello, los valores
gue contienen estos pardmetros han sido delimitados: las variaciones propuestas son
cien particiones del angulo formado entre el valor de 15° (0.262 rad) a 80° (1.396 rad),
con el fin de considerar cien posibles volimenes iniciales, vinculados al volumen total
de la presa, puede trabajarse con ingresos directos a la presa, o con escurrimientos a
ella.

Para cada elemento, este nimero de variaciones dan un dominio de diez mil
combinaciones posibles, por supuesto no todas ellas resultan factibles; y en la medida
que se incrementa el nimero de variables de estado (presas en este caso) las
combinaciones aumentan en un orden por cada variable adicional, para dos presas
tenemos cien mil combinaciones, para tres presas un millén de combinaciones
(Sanchez Camacho & Wagner Gémez).

11 Se denominan almacenamientos de cabecera aquellos que no tienen almacenamiento aguas arriba.
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e Costo computacional. Como se pudo analizar en el punto anterior, se
deberian procesar con los datos de entrada requeridos y frente a la realidad de la
presa Molino — Mazar, se tratarian de dos presas, con lo cual se tendria un total de
cien mil combinaciones posibles, en referencia al tiempo de estudio y nivel de ingreso
de caudales que en este caso serian con un campo de entradas desde mayo del 2010
(fecha de produccidn de la central de Mazar) (CELEC - Hidropaute) desglosados en
produccién e ingresos semanales, lo cual aumentaria el rango de combinaciones en

mas de tres millones.

En caso de emplear diversas metodologias como son la seleccidn por torneo dentro de
los algoritmos genéticos, este coste computacional reduciria en gran manera
(Caballero Fernandez, Molina Luque, Luque Gallego, Torrico Gonzalez, & Gdémez
Nufiez), esta metodologia no se aplicaria a nuestro caso de estudio dado que no se
puede escoger un grupo de t individuos para su estudio dado que las variaciones en las
entradas de caudal han ido variando a lo largo del tiempo y al no respetar un patrén
no se pudiera escoger un universo que se acople a la realidad o datos futuros.

En lo referente a esto se denoto que se pretende realizar un trabajo con fines
proyectivos, esto quiere decir que, por medio de los estudios de los datos encontrados
podamos generar informacion de utilidad para la toma de decisiones.

e Andlisis de sensibilidad. El andlisis de sensibilidad sobre el método de algoritmos
genéticos ha permitido obtener datos tan eficaces que bordean eficiencias que van por
encima del 90%. En diversos estudios en los cuales se lo ha empleado como
herramienta de apoyo se ha denotado que resulta idoneo en lo que refiere a sistemas
predictivos que manejan gran cantidad de variables.

Los andlisis de sensibilidad realizado en diversos campos (Parisi, Parisi, & Dias, 2006)
(Guzman Cruz, Castafieda Miranda, Garcia Escalante, Lara Herrera, Serroukh, & Solis
Sanchez, 2009), ha demostrado que el modelo basado en algoritmos genéticos resulta
concluyente frente a las variables a él ingresadas, mientras mayor sea el universo que
este disponga para su resolucién, sus resultados seran mas efectivos, lo cual conlleva a
la problematica del coste computacional, el cual se analizé previamente.

Andlisis de la aplicacion de programaciéon dinamica estocastica para la optimizaciéon de
embalses.

Se aplica la metodologia de programacién dinamica estocastica para la solucién de problemas
que requieren tomar decisiones en varias etapas sucesivas para obtener un coste minimo de
dichas soluciones. Las consecuencias de las mencionadas soluciones no serdn cien por ciento
predecibles por lo que no resulta un modelo muy convincente para el universo de estudio
planteado (Ramos).

e Numero de variables. El nimero de variables en el modelo de programacion dindmica
estocastica para el caso de estudio revisado consisten en la demanda (esta debera
poseer una funcidn de distribucion conocida). Para calcular la decision de bombeo, se
debera realizar para cada valor de la demanda y luego ponderar estos costos acorde a
sus probabilidades para obtener el coste esperado.

Otra de las variable a considerarse es el nUmero de etapas en las cuales se realizard el
estudio, en esta ocasion se consideraran tres etapas Unicamente ademas que el inicio
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de operacién comienza en un nivel medio. También conocemos que los
resultados acerca del posible bombeo que realice el embalse estaran acordes a las
entradas que se ingrese al sistema.

Se considera también la pérdida por diversas causas (evaporacién, filtracidn, desfogue
al cauce del rio, etc.).

¢ Nivel de complejidad de desarrollo del modelo matematico. El nivel de complejidad
de realizacién de este modelo es relativamente sencillo, esto sin embargo viene dado
por la eficacia planteada sobre la funcién de distribucidn aplicada, en el caso practico
de Molino — Mazar, este modelo predictivo no acertaria puesto que como se podrd
notar en la informacién obtenida, el nivel de caudal varia de un afo al otro y este no
mantiene un patrén estable, por lo que el indice de probabilidad seria demasiado bajo
como para generar una funcién de distribucién acorde a la realidad.

Otras de las complejidades a tomar en cuenta son los indices de basimetria, puesto
que estos definen el volumen contenido en las represas hidroeléctricas y de igual
manera estdn sujetos a cambios constantes dado el nivel de sedimentacidon que la
presa contiene.

Una de las facilidades con las que contaria el disefio de este modelo estd radicada en
su factibilidad al momento de poder generar una secuencia de pasos para alcanzar el
resultado requerido, su funcién objetivo estd orientada a la bisqueda del nivel de
riesgo que se podria acotar con los datos histéricos para ir delineando mas
adecuadamente al modelo. La funcién de entrada viene dada por la siguiente
ecuacion:

Xie+1 = fre (X, Uk, Wi)
Ecuacion 22. Ecuacién que define un sistema dinamico en tiempo discreto

Dénde:

K=0,1,.., N-1

X« = Espacio de estados posibles.

Uk = Espacio de controles posibles y puede estar restringido en cada estado de cada
etapa a un subconjunto del mismo.

W, = Espacio de perturbaciones posibles y esta caracterizada por la funcidon de
probabilidad que puede depender explicitamente de xx y ux pero no de valores
anteriores wWi.y ... Wx.

e Costo computacional. El coste computacional que este modelo presente es
relativamente bajo debido al factor de probabilidad que ayuda al modelo a generar
soluciones posibles acorde a la funcion de distribucion establecida previamente, esta
funcién de distribucién no sera realimentada por si misma por lo que el sistema no
podra ni deberd inferir nuevas funciones basandose en supuestos generados por si
misma, esto obligara al operador en ingresar continuamente los datos reales sobre los
cuales se podra generar nuevamente el modelo y asi obtener resultados que no
diverjan tanto de la realidad.

La complejidad temporal del presente modelo es baja sin embargo su complejidad
espacial resulta progresivamente peligrosa puesto que como se menciond
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anteriormente, se debe generar una funcién de distribucién anual la cual debe
ser enriquecida con datos reales histéricos para resultados mas éptimos, sin embargo

el nivel de riesgo se mantiene en érdenes elevados.

e Analisis de sensibilidad. El andlisis de sensibilidad del presente modelo arroja
resultados desalentadores puesto que, como su nombre lo explica, esta basado en la
obtencién de una féormula de distribucién aplicada sobre la probabilidad obtenida de
datos histéricos.

Una de las variables con la cual trabaja refiere a las entradas que mantiene el embalse,
estas entradas o caudales han ido variando a lo largo del tiempo mostrando cierto
patrones de comportamiento mas no de cantidad, esto se debe a que la presa
hidroeléctrica se encuentra situada en una zona que no respeta parametros climaticos,
por lo que establecer un orden o aproximacién estadistica vendria marcada por un
amplio margen de error (Pabiot, 1999).

Los picos que se analizaron al estudiar los datos obtenidos de las presas Molino —
Mazar, en algunos meses denotan grandes saltos, esto muestra la variabilidad
climdtica por lo que el establecimiento de la funcidn de distribucidn se veria acortada a
tramos mas pequefios de tiempo en la cual, la complejidad computacional espacial se
veria afectada enormemente puesto que, lejos de optimizar la operacidon de los
embalses, acarrearia mayor cantidad de trabajo y bajo nivel de produccidn.

Anadlisis de la aplicacion de légica difusa para la optimizacién de embalses.

La metodologia de légica difusa se aplica para modelos matematicos con gran cantidad de
variables de entrada y que mantengan parametros no estaticos, esto quiere decir que no
trabaja con variables cerradas, sino mas bien, busca la manera de cuantificar espacios de
variables para que puedan ser englobadas dentro de parametros “difusos” y asi obtener el
resultado anhelado, esta metodologia ha sido de gran ayuda en el desarrollo de modelos
matematicos predictivos orientados al control de embalses. La fusidon de conjuntos borrosos y
arboles de decision permite combinar el manejo de la incertidumbre y habilidades del
razonamiento aproximado, con la sencillez de comprensién y facil aplicaciéon que ofrecen los
arboles de decision, potenciando su aplicabilidad en contextos complejos con incertidumbre.
(Mitra, Konwar, & S.K., 2002). Los arboles de decision asumen que todos los atributos del
dominio o variables linglisticas, se han definido previamente en forma de conjuntos borrosos

e Numero de variables. El nimero de variables con las cuales trabaja el modelo
matemadtico de légica difusa es proporcional al nivel de sensibilidad que deseamos
tener, se ha considerado para el ejemplo desarrollado de cinco variables de entrada
que son los siguientes:

o Altura
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Figura 5. Altura a la que llega el agua en el muro de contencién del embalse

o Caudal
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Figura 6.Caudal de rio que desemboca en el embalse
o Lluvia
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-

Figura 7. Volumen de lluvia que afecta a la zona del embalse
o Gradiente Caudal
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Figura 8. Variacién de caudal por unidad determinada de tiempo

o Gradiente Altura

Figura 9. Variacién de altura por unidad determinada de tiempo

¢ Nivel de complejidad de desarrollo del modelo matematico. El nivel de complejidad
se debe asumir por medio de dos factores, por una parte la complejidad espacial y por
otra su capacidad temporal. Por medio del analisis del presente modelo y con un
universo de aproximadamente cien inferencias se obtuvo una respuesta practicamente
inmediata y con un nivel de eficiencia que llegaba del ochenta al noventa por ciento.

Se han realizado varios ingresos de variables y se pudo observar que el rendimiento se
mantenia, no presentaba ningun pico de caida sobre los elementos estudiados vy
revelaba fundamentalmente progresos en la toma de decisiones acorde a la
efectividad de las predicciones climatoldgicas.

Otro punto a favor del presente modelo consiste en que para definir y aumentar el
nivel de sensibilidad del mismo, se requiere la experiencia de los operadores, esto
quiere decir que al momento de calibrar el modelo matematico dentro del sistema, es
de vital importancia conocer de la experiencia de los expertos, esto puede basarse
también en cuanto se reflejan en los datos histdricos que la represa posea puesto que
esto refleja el proceder frente a un evento determinado.

e Costo computacional. El costo computacional viene determinado por la complejidad
tanto espacial como temporal del comportamiento del modelo matematico, esto da
como resultados que el modelo de ldgica difusa presenta en gran medida, un amplio
margen de productividad frente al nimero de reglas de inferencia adaptadas, esto se
da por la lgica de funcionamiento del mismo, dado que permite acortar caminos por
medio de la seleccién de la regla que mas se acoja a la realidad de las variables
ingresadas.
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A continuacion un grafico que representa una fraccién de las reglas de inferencia
implementadas y su grafica de como el modelo toma la decision mas efectiva acorde a
las variables de entrada registradas.

e Analisis de sensibilidad. El analisis de sensibilidad aplicado a este modelo matematico,
como se explicd anteriormente, resulté ser un completo éxito, puesto que denota un
nivel de productividad y eficiencia que supera el ochenta por ciento, esto permitira
emplear el presente modelo no solo como una herramienta para la toma de decisiones
sino que de una manera mucho mas sencilla permite aproximarse a un resultado cada
vez mas optimo.

Este modelo matematico no requiere una realimentacién constante que cambie sus
pardmetros, puesto que, las reglas de inferencia establecidas, se mantienen a lo largo
del tiempo, dado que trata de cuantificar y normalizar en la medida de lo posible los
valores tanto de ingreso como proceso del agua.

Estas variables denominadas “difusas”, permiten una mayor elasticidad al momento
de generar un modelo matematico, dado que no se encuentran dominados por
variables discretas sino por variables continuas, esto quiere decir que poseen gran
variedad de cambios a lo largo del tiempo. Este enriquecimiento de las variables no le
resta eficiencia a lo largo del tiempo, dado que la sensibilidad del mismo viene dado
por el ajusto dentro de las inferencias que maneje para procesar de mejor manera la
informacidn de entrada que el modelo posea.

Anadlisis de la aplicacion de programacion lineal para la optimizaciéon de embalses.

El objetivo central de la aplicaciéon de la programacién lineal para la optimizacién de los
embalses consiste no solo en maximizar la productividad energética de los mismos sino
también de encontrar una solucidn dptima que abarque otros escenarios, en el caso de Molino
— Mazar se tendria que analizar el nivel de produccién hidroeléctrica, asi como también los
desfogues de agua que la presa debe realizar y sobre todo la seleccién de en qué temporada
del afio realizarlos.

Esto genera una serie de conflictos que vienen dados cuando la productividad de la presa se
encuentra envuelta en medio de varios requerimientos, sean estos, riego de campos, control
de calidad de agua, produccidon hidroeléctrica, etc. Esto se ve incrementado sobre todo en las
épocas de sequia dado que, al no tener como satisfacer las necesidades que se dieran en
varios campos, el nivel de la problematica ascenderia perjudicando el rendimiento del
embalse.

El caso practico estudiado, mantiene un control de varias funcionalidades, esto permitira
analizar de mejor manera cuales son las posibles ventajas asi como las desventajas que el
presente mantendra al momento de establecerla como posible modelo para la resolucién del
caso practico de Molino — Mazar.

e Numero de variables. El nimero de variables que el modelo presenta contempla gran
cantidad de campos, entre las que podemos enumerar el almacenamiento, descargas
o avenidas sobre el embalse, precipitaciones directas sobre el embalse, descargas de
agua secundarias, descargas para la generacién hidroeléctrica asi como las descargas
para el lecho del rio.
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Como se puede observar, estas variables a pesar de su cantidad refieren datos
puntuales y cuantificables de la presa hidroeléctrica, no se encuentran sujetas a
variaciones en el tiempo ni a funciones de distribucion en la que se dependa de
factores probabilisticos como el caso del modelo de programacidon dindmica
estocastica, superando asi la debilidad que el presente posee al momento de realizarse
el modelo matematico.

¢ Nivel de complejidad de desarrollo del modelo matematico. El nivel de complejidad
del modelo matematico presenta dos etapas, en la complejidad espacial se observara
gue como los anteriores modelos tiene un nivel elevado, dado que las entradas con las
gue cuenta son variables no Unicamente por meses sino también por semanas o dias,
esto presenta una ventaja a la vez que una desventaja, dado que por el espacio de
variables el costo computacional aumentaria pero también mostraria soluciones cada
vez mas éptimas.

La complejidad temporal va de la mano con la premisa anterior, puesto que mientras
mayor sea el nimero de variables con las cuales tratamos, mayor serd el grado de
eficiencia del modelo matemadtico.

e Costo computacional. El costo computacional para que este sistema arroje resultados
Optimos resulta ser elevado, esto se da debido a que presenta gran cantidad de
variables y restricciones que el modelo debera contemplar antes de arrojar una
solucidn definitiva.

Para que esto pueda ser aminorado, se deberda acortar necesariamente el nimero de
variables, comprometiendo inevitablemente la eficacia del mismo, en el presente caso
de analisis de Molino — Mazar, esto evidenciaria una clara falencia al momento de
realizar el modelo puesto que el nimero de variables analizadas aumenta
potencialmente con el paso del tiempo, llegando inclusive a considerar nuevas
variables y nivel de restricciones como es el caso de la sedimentacién de la presa en la
cual se deben dedicar complicados analisis de basimetria para asi poder tener un dato
mas preciso.

e Analisis de sensibilidad. El analisis de sensibilidad del presente modelo matemadtico
muestra que, para obtener resultados precisos, se debe afiadir gran cantidad de
informacion cuya complejidad resultaria medianamente alta al momento de
ingresarlos, esto se da en gran medida por la naturaleza del embalse que no posee
datos fijos sino que estos varian a lo largo del tiempo por diversas maneras.

Para poder obtener un adecuado anadlisis de sensibilidad se deberd poner mayor
énfasis en los datos de entrada, mientras estos sean lo mas exactos posible, el
resultado final sera mas cercano a la realidad, en el caso de estudio hemos podido
observar que el resultado llegd a ser éptimo luego de una serie de operaciones que
buscan mostrar de la manera mas fidedigna las entradas al sistema, esto a su vez
desencadena que el resultado final sea el mas dptimo para este caso de generacién
hidroeléctrica que le dan a la presa entre otros usos.
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Cuadro comparativo de metodologias de Investigacion de Operaciones

Nombre de la Metodologia

NuUmero de variables

Nivel de Complejidad

Coste Computacional

Analisis de Sensibilidad

Redes Neuronales

Nivel de variables de entrada
elevado.

Considerar nivel de
resilencia (Riesgos)

Acorde al nivel de
variabilidad de las entradas,
la fase de entrenamiento de
las redes neuronales definen
cuan complejo puede llegar
a ser un modelo acorde a los
lineamientos que debe
aprender.

El coste computacional es
elevado, al menos en la
parte de entrenamiento de
las neuronas.

Posee un analisis de

sensibilidad elevado, pero
este es directamente
proporcional al nivel de
entrenamiento  que las
neuronas posean, Si
sacrificamos el coste
computacional,

inevitablemente los

resultados no tendrian un

nivel éptimo
Algoritmos Genéticos Nivel de entradas elevado, | Nivel de complejidad medio. | Coste computacional | Al igual que el modelo
esto nos permitird un nivel | El seleccionar el universo de | elevado, esto se debe a las | anterior, el andlisis de

de optimizacién bueno.

padres viables para la
siguiente  generacién de
respuestas serda el objetivo
central del modelo para asi
determinar un universo de

multiples entradas que el
sistema requiere, sus
combinaciones de cruce
crecerian exponencialmente
si las necesidades de la presa

sensibilidad nos demuestra

que con este tipo de
modelos se puede llegar a
alcanzar niveles dptimos,
siempre 'y cuando su

respuestas correcto. aumentaran. universo de entrada sea

elevado.
Programacion Dinamica | Nivel de variables elevado, | Dada la variabilidad de los | Coste computacional bajo, | La sensibilidad a nivel
Estocastica fluctuante a la funcidon de | cambios climaticos en la | una vez establecido wuna | predictivo no es muy
distribucion implementada | presa, el nivel de | correcta funcién de | elevada, dado que depende

en el modelo.

complejidad es elevado
puesto que se requiere de
un buen modelo de
probabilidad para alcanzar
un resultado viable.

distribucién, se  podran
generar soluciones viables.

de un buen sistema climatico
para una correcta
generacion del coeficiente
de probabilidad.
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Logica Difusa

A pesar de tener un nivel de
entradas elevado, por medio
de la discretizacién de los
mismos, se puede
aminorarlos y establecerlos
entre rangos o variables tipo
“fuzzy”

Nivel de complejidad media,
dado que se debe establecer
correctamente los rangos de
las variables dentro del
mddulo difusor para que con
la ayuda de las reglas de
inferencia planteadas, se
pueda conseguir un
resultado idéneo

Coste computacional bajo,
esto se da gracias a que el
universo de entradas, al
momento de ingresar al
motor de inferencia, actua
como un arbol de decisiones,
acortando de esta manera
los posibles caminos que le
permitan llegar a una dptima
solucién.

Sensibilidad alta, dado que
con un buen establecimiento
y regulacién de las variables
de entrada asi como de las
reglas de inferencia, el
madulo concresor serd capaz
de establecer y generar
soluciones aptas y acordes a
la realidad de la presa.

Programacion lineal

Al igual que los otros
modelos, el nivel de
entradas es elevado.

Nivel de complejidad media,
esta se encuentra radicada
principalmente en el
establecimiento de la
funcion objetivo, dado que
debemos tener claro cuanto
queremos  maximizar o
minimizar, de igual manera
el establecimiento de las
restricciones debe acotar
claramente los limitantes de
las variables.

Otro punto a tener en
cuenta es plantear la funcion
objetivo a nivel de
sumatoria, esto resulta
matemadticamente complejo
dado que el sistema se
acoplaria mejor a un método
de programacién no lineal.

Coste computacional bajo,
una vez establecida Ia
funcién  objetivo y las
restricciones que  debe
tomar en cuenta, el proceso
del modelo es rapido.

El andlisis de sensibilidad es
bajo para un modelo de
programacion lineal, dado
gue al no tener la posibilidad
de transformarlo a un
modelo lineal se buscan
modelos mas parecidos con
la realidad como seria el no
lineal.
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CONCLUSIONES

e De todos los métodos citados anteriormente, el método que ha brindado los
resultados mas éptimos han sido los modelos de |dgica difusa tomando en cuenta su
anadlisis de sensibilidad, nivel de complejidad, coste computacional y analisis de
entradas ha sido el de légica difusa (Rivas Rodriguez, 2009).

e El modelo de programacién dindmica estocdstica resultaria un modelo ideal, su andlisis
de probabilidad, ha brindado indices de prediccidon elevados pero el lugar al cual ha
sido aplicado contaba con un nivel de ambiental abierto a predicciones en amplio
margen acertadas.

El andlisis de probabilidad resultaria idoneo para predecir cambios climaticos
inestables, pero esta situacidn seria conveniente a corto plazo, esto afectaria a presas
que dependen de datos predictivos a largo plazo como son la de centrales
hidroeléctricas que buscan no solo producciones hidroenergéticas elevadas sino
también la mantencién del nivel del agua para situaciones de escasez.

A nivel tedrico podria resultar de gran ayuda, sin embargo, el riesgo que se asume con
esta metodologia es considerable, puesto que una falla al momento de buscar una
solucidn viable podria resultar catastréfica para la conservacion del embalse.

e El modelo de redes neuronales genera un coste computacional mucho mas elevado
que el de programacion lineal, dada la naturaleza de variables, el arbol de decisiones
creceria de una manera potencial y esto incrementaria el tiempo de respuesta asi
como la eficacia del modelo, aplicar la solucidn de Reeves resultaria indtil pues no se
puede generar un patron que escoja las variables necesarias dado que su nivel de
cambio es en extremo elevado.

Esta premisa afecta directamente al coste computacional del entrenamiento de las
neuronas, una vez efectuado este proceso, el arbol de decisiones adoptado acortaria
en un grado porcentual elevado los costos y daria resultados dptimos, mientras mas
entradas se le asigne a la etapa de entrenamiento, mejores serdn los resultados
finales.

e El modelo de algoritmos genéticos presenta un problema similar en cuanto refiere al
coste computacional asi como al momento de complejidad espacial, dado que frente al
universo de posibles soluciones, el campo de respuestas creceria a tres millones de
combinaciones disponibles, esto resultaria en extremo complejo de analizar y también
la optimalidad del modelo se veria comprometida.

En términos de respuesta inmediata la produccion de generaciones mds aptas y
Optimas no serd posible dado el actual nimero de entradas, sin embargo, una vez
realizadas los primeros lanzamientos este costo lentamente ird descendiendo puesto
que las nuevas respuestas hijas habran absorbido las mejores cualidades de sus padres
realimentando el sistema constantemente.

e La programacion lineal podria funcionar como un modelo tedrico para este caso en
particular, dado que, por la naturaleza de su funcién objetivo, esta convendria
realizarla mas en un marco de programacion no lineal.
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CAPITULO 3

Desarrollo de los Métodos de Investigacion de Operaciones escogidos para el analisis.

Para el desarrollo de este capitulo se van a estudiar dos métodos que son de programacion
lineal y de légica difusa, se han escogido estos dos métodos debido al andlisis realizado en el
capitulo 2 en el que se demuestra porque los dos métodos resultan ser los mas idéneos. El
primer método se encuentra relacionado a encontrar la solucion oéptima mediante
modelamiento matematico lineal, mientras que la segunda refiere al andlisis de variables
difusas con el fin de que por medio de un arbol de decision de modalidad fuzzy se encuentre la
solucién idénea.

Desarrollo del modelo matematico por medio de ldgica difusa

A continuacion se describira el proceso para la obtencidon de datos por medio de légica difusa
acorde a diversos pasos o etapas que esto conlleva, las etapas son las siguientes:
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Adquisicion del conocimiento

En esta etapa se va a describir los pasos realizados para conseguir extraer el conocimiento del
dominio requerido, esto se da puesto que, para que el sistema pueda obtener las decisiones
correctas, es necesario establecer una etapa de adquisicién de conocimiento, esto permitird
obtener el mdximo de conocimiento que el experto pueda proporcionar acerca del dominio.

Por medio de una ardua investigacidn acerca de las variables que influyen en el control de
centrales eléctricas, se realizd en primera instancia un andlisis detallado de las mismas, asi
como la forma en la que estas intervienen en la toma de decisiones que realizan los operarios
con su respectiva interrelacién, lo cual determinaria un posible nivel de emergencia.

Las variables que se han escogido para el desarrollo del presente modelo son las siguientes:

Caudal. Este se indica en (m3/s) y me permite observar el caudal del rio que desemboca en el
embalse. Este caudal se ve directamente influenciado por la cantidad de lluvia y afecta
directamente al nivel del agua contenida.

Altura. Esta variable me permite observar la altura a la que llega el agua en el muro de
contencion del embalse. Dada su situacion se la considera como la variable mas critica, dado
que por ningin motivo el agua debe superar la marca de altura mdaxima. Esta se ve
influenciada por diversos factores como son las precipitaciones que se den en la zona, las
crecidas de los rios aguas arriba, etc. El control de la misma se da a cargo de la empresa
HIDROPAUTE.

Caudal total sobre el embalse. Viene dado en (m?) y hace referencia a la afluencia del caudal
que ingresa a toda la regidn donde se encuentra ubicada la presa del rio Paute, este dato
permitira obtener de una manera mas general el nivel del agua y la rapidez con la que ingresa
y alimenta el caudal.

Turbinas por produccion. Es el numero de turbinas necesarias para la produccién
hidroeléctrica de la presa, viene dado en unidades pero con referencias decimales dado que se
analiza que el hecho de que una turbina se encuentre activa, puede como no emplear al cien
por ciento de su capacidad.

Organizacidn del conocimiento

Una vez determinadas las variables que intervendran en el proceso de la realizacion del
modelo matematico, es necesario analizar las mismas asi como sus interrelaciones para
determinar las prioridades.

Con el fin de ajustar con la maxima precisidn el conocimiento integrado en una representacion
en arbol de decisidn y verificar el funcionamiento del sistema, se ha realizado un analisis de la
evolucidn de las variables seleccionadas para realizar el proceso de toma de decisidn sobre la
apertura de compuertas que realiza el operario ante una situacién de crisis en la presa de
Molino.

Las variables disponibles son las siguientes:
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Definicion de las variables difusas

En este apartado se detallan los valores linglisticos asignados a cada etiqueta, asi como los
limites de las funciones de pertenencia que se han definido con la ayuda de expertos en el
dominio, las cuales fueron inferidas acorde a los datos histéricos obtenidos de la empresa
HIDROPAUTE?,

e Variables de Molino

ANO 2010- [ ALTURA [ CAUDAL | CAUDALDE | UNIDADES EN
2013 (msnm) | (m3/s) | CUENCA M3/S | PRODUCCION
2010 1985.50 | 80.4958 93.2400 5.8965
2011 1987,94 | 139,3666 137,4508 7,6822
2012 1987,86 | 129,7716 126,8041 8,1510
2013 1986,82 | 111,7266 95,3400 8,4517

e Variables de Mazar

ANO 2010 - | ALTURA | CAUDAL | CAUDAL DE UNIDADES EN
2013 (msnm) | (m3/s) CUENCA M3/S | PRODUCCION
2010 1948,58 | 65,8300 93.24 0,3869
2011 2148,05 | 110,0016 137,4508 1,3366
2012 214820 | 89,1075 126,8041 1,3850
2013 2133,03 | 65,2066 95,34 1,3730

e Modelo Borroso

e —

Figura 10. Modelo de ldgica difusa con cuatro variables Molino - Mazar

12 En el presente estudio se toman nota de los datos anuales, en los anexos se incluyen los datos y
graficas de las presas desglosadas mensualmente, que fueron los datos con los cuales se realizaron las
pruebas.
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e Variables
o Altura

La variable de altura se definid en tres cotas trapezoidales que tienen los siguientes valores:

UNIVERSIDAD DE CUENCA

Media

Alta

Nombre de la CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE BAJA
variable
Altura msnm msnm msnm
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
1900 1920 1900 1935 No existe 1928
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE MEDIA
msnm msnm msnm
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
1940 1960 1930 1970 1935 1965
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE ALTA
msnm msnm msnm
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
1960 1993 1970 1993 1965 No existe
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Caudal
Reducido Elevad'O i.'uyslevadd
i
Nombre de la CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE REDUCIDO
variable
Caudal m3/s m3/s m3/s
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
60 90 60 110 No existe 100
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE ELEVADO
msnm msnm msnm
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
120 160 100 170 110 170
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE MUY
msnm msnm msnm ELEVADO
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
180 200 160 200 170 No existe




o Caudal de la Cuenca
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Nombre de la CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE DEBIL
variable
Caudal de la Cuenca m3/s m3/s m3/s
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
20 40 20 50 No existe 45
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE MODERADA
msnm msnm msnm
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
50 80 40 90 50 85
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE FUERTE
msnm msnm msnm
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
90 120 80 190 85 125
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE MUY FUERTE
msnm msnm msnm
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
130 160 120 170 125 165
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE TORRENCIAL
msnm msnm msnm
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
170 200 160 200 165 No existe
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Unidades en produccién

anmo'

| o Normal Maximo
d 1
Nombre de la variable CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE MINIMO
Unidades en Produccion Unidades Unidades Unidades
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
0 3 0 4 No existe 3,5
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE NORMAL
Unidades Unidades Unidades
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
4 6 3 7 3,5 6,5
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE MAXIMO
Unidades Unidades Unidades
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
7 10 6 10 6,5 No existe
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o Salida del Sistema

Bajo Normal Alto
Nombre de la CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE BAJO
variable
Salida del Sistema Mw/h Mw/h Mw/h
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
200000 300000 200000 400000 No existe 350000
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE NORMAL
Mw/h Mw/h Mw/h
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
400000 600000 300000 700000 350000 650000
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE ALTO
Mw/h Mw/h Mw/h
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
700000 1000000 600000 1000000 650000 No existe
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DATOS E INGRESOS DE MAZAR
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o Altura
Baja Media Atta |
Nombre de la variable CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE BAJA
Altura msnm msnm msnm
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
2000 2100 2000 2110 No existe 2115
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE MEDIA
msnm msnm msnm
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
2110 2140 2100 2150 2115 2145
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE ALTA
msnm msnm msnm
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
2150 2165 2140 2165 2145 No existe
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Caudal
Reducido ' Elevado ’:‘U)'EleV83°
Nombre de la variable CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE REDUCIDO
Caudal m3/s m3/s m3/s
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
0 70 0 80 No existe 75
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE ELEVADO
msnm msnm msnm
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
80 160 70 170 75 165
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE MUY
msnm msnm msnm ELEVADO
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
170 260 160 260 165 No existe
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o Caudal de la Cuenca

N O ) A
Nombre de la variable CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE Débil
Caudal de la Cuenca m3/s m3/s m3/s
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
20 40 20 50 No existe 45
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE Moderada
m3/s m3/s m3/s
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
50 80 40 90 50 85
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE Fuerte
m3/s m3/s m3/s
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
90 120 80 190 85 125
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE Muy
m3/s m3/s m3/s Fuerte
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
130 160 120 170 125 165
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE Torrencial
m3/s m3/s m3/s
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
170 200 160 200 165 No existe
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Unidades en produccién

Minimo

Normal

Maximo
Nombre de la variable CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE MINIMO
Unidades en produccion Unidades Unidades Unidades
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
0 0,8 0 0,9 No existe 0,85
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE NORMAL
Unidades Unidades Unidades
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
0,9 1,4 0,8 1,5 0,85 1,45
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE MAXIMO
Unidades Unidades Unidades
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
1,5 2 1,4 2 1,45 No existe
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o Salida
| ! Bajo = : Normal ' Allo
Nombre de la variable CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE BAJO
Salida del Sistema Mw/h Mw/h Mw/h
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
0 30000 0 40000 No existe 35000
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE NORMAL
Mw/h Mw/h Mw/h
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
40000 70000 30000 80000 35000 75000
CENTRO APOYO PUNTO DE CORTE ALTO
Mw/h Mw/h Mw/h
Desde Hasta Desde Hasta Punto 1 Punto 2
80000 110000 70000 110000 75000 No existe
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¢ Reglas de Inferencia

A continuacion se representa un segmento del juego de reglas de inferencia
implementadas para el desarrollo del presente modelo:

ti mﬁw R S N T :— i A:g._.-... D .,A_-_ ._;- e "m_{m)\\

12, If {(Ahura is Baja) and (Caudal is Reducido) and (Caudal_de_la_cuenca is Debi) and (Unidades_en_funcionamiento is Normal) then (output! is Normal) {1)

13, If (Attura is Baja) and (Caudal is Reducido) and (Caudal_de_la_cuenca is Débi) and (Unidades_en_funcionamiento is Maximo) then (output! is Alto) (1)

4. If (Altura is Baja) and (Caudal is Reducido) and (Caudal de_la_cuenca is Moderada) and (Unidades_en_funcionamiento is Minimo) then (output! is Bajo) (1)
:5 If (Alura is Baja) and (Caudal s Reducido) and (Caudal de_la_cuenca is Moderada) and (Unidades_en_funcionamiento is Normal) then (output! is Normal) (1)
16. 1f (Altura is Baja) and (Caudal is Reducido) and (Caudal_de_la_cuenca is Moderada) and (Unidades_en_funclonamiento is Maximo) then (output!  Alto) (1)
|7, 1f (Attura is Baja) and (Caudal s Reducido) and (Caudal_de_la_cuenca is Fuerte) and (Unidades_en_funcionamiento is Minimo) then (output! is Bajo) (1)

18 1f (Attura is Baja) and (Caudal s Reducido) and (Caudal_de_la_cuenca is Fusrie) and (Unidades_en_funcionamiento is Normal) then (output! is Normal) (1)

19, 1f (Atura is Bsja) and (Caudal s Reducido) and (Caudal_de_la_cuenca is Fuerte) and (Unidades_en_funcionamiento is Maximo) then (outputt is Ato) (1)

110, If {Akura is Baja) and (Caudal is Reducido) and {Caudal_de_la_cuenca i Muy_Fuerte) and (Unidades_en_funcionamiento &8 Minimo} then (output! & Bajo) (1)
|11, If (Akura is Baja) and (Caudsl is Reducido) and (Caudal_de_l_cuenca is Muy_Fuerte) and (Unidades_en_funcionamiento is Norml) then (output1 is Normal) (1)
112 If {ARura is Baja) and (Caudal is Reducido) and (Caudal_de_la_cuenca is Muy_Fuerte) and (Unidades_en_funcionamiento is Maximo) then (outputt is Akto) (1)
113, If {Akura is Baja) and (Caudal is Reducido) and (Caudal_de_la_cuenca is Torrencial) and (Unidades_en_funcionamiento is Minimo) then (output1 is Bajo) (1)
|14, 1 (Akura is Baja) and (Caudalis Reducido) and (Caudal_de_la_cuenca is Torrencial) and (Unidades_en_funcionamiento is Normal) then {output1 is Nermal) (1)
115, If {Atura is Baja) and (Caudal is Reducido) and (Caudal_de_la_cuenca is Torrencial) and (Unidades_en_funcionamiento is Maximo) then (output1 is Alo) (1)
116. 1f (Akura is Baja) and (Caudal is Elevado) and (Caudal_de_la_cuenca is Débil) and (Unidades_en_funclonamiento is Minimo) then (output! i Bajo) (1)

117,11 (Atura is Baia) and (Caudal is Elevado) and (Caudal de la cuenca is Débil) and (Unidades en funcionamiento is Normal) then foutoutt is Normal (1)

Figura 11. Fragmento de disefio de reglas de inferencia para el modelo de Molino —
Mazar

A continuacidn se presenta un ejemplo gréfico de como el modelo, a través de un
ingreso de ejemplo, muestra el resultante obtenido luego del ingreso de los datos de
ejemplo, como se puede apreciar en la grafica, el modelo busca la solucién que
abarque lo mds o&ptimamente posible a las reglas de inferencia sefialadas
anteriormente.
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Flgura 12. Ejemplo de reglas de inferencia con una entrada de prueba y seleccidn de
opcidn dptima acorde a sus variables de ingreso de embalse Molino.

Con los datos ingresados para el modelo de Mazar:

i
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Figura 13. Ejemplo de reglas de inferencia con una entrada de prueba y seleccién de
opcidon éptima acorde a sus variables de ingreso de embalse Mazar.
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e Superficie de Soluciones de embalse Molino

o Relacion de altura con unidades de funcionamiento

Figura 14 . Superficie de soluciones (Altura — Unidades de produccidn)

o Relacion de caudal con unidades de funcionamiento

iece Unidivies jnckoamento
Figura 15. Superficie de soluciones (Caudal — Unidades de produccidn)

o Relacién de caudal de la cuenca con unidades de funcionamiento

Conited 23 Lecce Unidades T\pncinamientt
Figura 16. Superficie de soluciones (Caudal de la cuenca — Unidades de
produccidn)
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e Superficie de Soluciones de embalse Molino

o Relacion de altura con unidades de funcionamiento

05

Altura 200050y Unidades nuncionamiento

Figura 17. Superficie de soluciones (Altura — Unidades de produccion)

o Relacion de caudal con unidades de funcionamiento

0s
Caudial g Unidades,nuncionamiento
Figura 18. Superficie de soluciones (Caudal — Unidades de produccion)

o Relacién de caudal de la cuenca con unidades de funcionamiento

Caudal £a uenca 0 Unidades_nuncicnamiento
Figura 19. Superficie de soluciones (Caudal de la cuenca — Unidades de
produccién)
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e Graficas comparativa de resultados reales con los obtenidos por medio del modelo
matematico®®

800000
600000 - PRODUCCION
HIDROELECTRICA
400000 MOLINO MW/H
\’\ ——— APROXIMACION
200000
o T T T T T T T T T T T 1
123456 7 8 9 1011 12

Figura 20. Grafica comparativa entre datos reales y datos mediante modelo.

120000
100000 e PRODUCCION
80000 - HIDROELECTRICA
60000 MAZAR MW/H
40000 APROXIMACION
20000

0 T T T T T T T T T T T 1

12 3 456 7 8 9 10 11 12

Figura 21. Grafica comparativa entre datos reales y datos mediante modelo.
Aplicacion de Programacion Lineal para el Control de Embalses

A continuacion analizaremos los requerimientos generales para la formulacién de modelos de
optimizacion para la operacion de un embalse. Se debe notar que un embalse es una obra de
ingenieria muy compleja, su operacion puede perseguir la optimizaciéon de varios objetivos
tales como generacion de energia, control de crecidas, regulacién de caudales, etc., se
presenta una versidn simplificada con el Unico objetivo de lograr que el operador pueda tomar
las mejores decisiones que cumplan con las restricciones impuestas al proceso y contribuyan a
maximizar su beneficio.

La idea consiste en formular un modelo de optimizacién de mediano plazo que, una vez
verificado mediante una prueba retrospectiva, pueda ser usado para planificar y tomar
decisiones. Asimismo, el modelo planteado, originalmente no lineal, puede ser simplificado
convenientemente de modo que se pueda resolver numéricamente usando las técnicas de la
programacion lineal.

e Variables del problema

Como se propone un modelo que pueda ser utilizado para predecir, a mediano plazo,
qué tipo de operacion es mas ventajosa realizar en el embalse, resulta mas
conveniente trabajar con una discretizacion en el tiempo de periodos mensuales. De
este modo las variables del problema resultan ser las siguientes:

13 Se tomara como referencia los datos obtenidos del afio 2012, el resto de datos se adjuntard como
documentos adjuntos.
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o V& =Volumen de agua almacenado por el embalse en el periodo i.

Via = Volumen de agua aportado por el rio al embalse en el periodo i.

o Vit =Volumen de agua que pasa por las turbinas y se usa efectivamente para la
generacion de energia en el periodo i.

o V't =Volumen de agua vertido en el periodo i.

o H'= Cota de embalse correspondiente al periodo i, que depende del volumen
embalsado.

(0]

Funcidn Objetivo

La Funcidén objetivo consiste en maximizar la produccion hidroeléctrica, dicha funcién a
maximizar resulta una sumatoria donde cada término es el producto entre la cota del
embalse correspondiente por el volumen turbinado en la misma represa. Esto se
encuentra definido por la siguiente ecuacién:

n
E= ) ki
i=1
Ecuacion 23. Funcidn Objetivo para Maximizar la produccién hidroeléctrica

Donde k es una constante que incluye factores de conversidon y la eficiencia del
aprovechamiento, en este caso asumiremos el valor de la constante como k= 23.3
Mwh/Hm?3.

Restricciones del Problema

Las restricciones dependen de las caracteristicas propias del problema y de las normas
impuestas por el ente regulador de la misma.

Como el agua vertida no produce energia eléctrica y por lo tanto beneficio econémico
se debe evitar este hecho y verter exclusivamente cuando el embalse estd lleno para
evitar desbordamientos. La suma de los volimenes turbinados y vertidos constituye el
volumen distribuido. Los requerimientos del ente regulador imponen que el embalse
opere dentro de la llamada Franja de Operacién Normal, es decir por debajo del nivel
maximo normal (2153 msnm en el caso de Mazar y 1991 msnm para Molino) y por
encima del nivel minimo normal (2098 msnm para Mazar y 1935 msnm para Molino).

Cuando estd dentro de esta franja el caudal maximo de operaciéon (caudal medio aguas
abajo) es el caudal maximo turbinable y el caudal minimo de operacién es cero.

Este ultimo requerimiento da lugar a una restriccion que deben cumplir los volimenes
distribuidos en cada periodo.

0 < VE+VE < Vigax
Ecuacidn 24. Restriccion de voliumenes

Donde Vrusx €s el volumen maximo que puede llegar a pasar por las turbinas.
Otra restriccion consiste en que el volumen de agua embalsado no puede superar la

maxima capacidad del embalse Vuzx ni puede caer por debajo del limite Viin, dado que
las turbinas de la central hidroeléctrica no podrian funcionar.
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Ecuacion 25. Restriccidn de franja de operacién

Por las caracteristicas técnicas que posee la presa hidroeléctrica, las turbinas deben
trabajar bajo ciertos limites.

0 < Vi < Vemsx
Ecuacion 26. Restriccién de capacidad de turbinas

El volumen vertido no puede superar la capacidad maxima del vertedero (Molino 7724
m3/s — Mazar 7500 m3/s)

0<Vy < Vyman
Ecuacién 27. Restriccidon de vertederos

Por otra parte, en cada periodo se debe satisfacer la ecuacién de continuidad: el
volumen de agua que entra en el embalse o bien sale, dando lugar a un volumen
distribuido, queda almacenado en el embalse, esto quiere decir:

VE-VE =V =V +Vi=0
Ecuacién 28. Restriccion de ecuacion de continuidad

Problema de optimizacién por medio de programacion lineal

El problema resultante de optimizacién por medio de programacion lineal es el
siguiente:

n
Max E = Z kHY, Vi
i=1
S.a.

VE—VE =V -V +Vi=0
0 < VE+VE < Vepax

Viin < Vi < Vigax i
0 < VE < Vimax i
0 <V < Vimax i
VthlSZVX < VZMéx [

~
~

1l
i i e N
N

~
~

~
~

~
~

3 3 3 3 35 O

Posterior a realizar el modelo de optimizacion pasamos al programa Lingo de la
siguiente manera:

|VARIABLES DE DECISION

valmacenado : Volumen de Agua Almacenado por el embalse en
un periodo

vaportado : Volumen de Agua aportado por el rio al
embalse en un periodo

vturbinado : Volumen de Agua que pasa por turbinas para
generacion hidroelectrica

vvertido : Volumen de Agua vertido en el periodo 1

Hcota : Cota de embalse correspondiente a un periodo

valmacenadoo : Embalse de origen
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!FUNCION OBJETIVO;

[MaximizarProduccion] Max = 23.3*1983.01*Hcota*200*Vturbinado;

!RESTRICCIONES;
RestriccionVolumenesl] 0 <= vturbinado + vaportado;
RestriccionVolumenes?2] vturbinado + vaportado <= 200;

[

[

[RestriccionFranjaOperacionl] 54088.90452 <= valmacenado;
[RestriccionFranjaOperacion2] valmacenado <= 784116.1619;
[RestriccionTurbinasl] 0 <= vturbinado;
[
[
[
[

RestriccionTurbinas?2] vturbinado <= 200;
RestriccionVertederosl] 0<= vvertido;
RestriccionVertederos?2] vvertido <= 46344;
RestriccionContinuidad] valmacenado - 75557427.55

vturbinado - vvertido + wvaportado = 0;
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CAPITULO 4

Resultados Obtenidos

Luego de la realizacion de los dos modelos matematicos se obtuvieron diversos resultados que
han permitido sefialar cual de los dos métodos escogidos resultd ser el mas idoneo al
momento de generarlos, esto ha solventado sacar una serie de conclusiones y
recomendaciones en las cuales se detallan las problematicas que ha sucedido al momento de
la realizacién de la presente tesis.

Cabe sefalar que a nivel de prototipo e investigacidn los logros alcanzados han permitido dar
pie para la realizaciéon de nuevos sistemas que generen tomas de decisiones de una manera
mucho mas acertada y eficiente, convirtiéndose asi en una verdadera herramienta para definir
de mejor manera procesos de tal forma que se minimicen los riesgos de error y se optimicen
las operaciones asignadas.
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Conclusiones del modelo de l6gica difusa

La observacion que observamos de los resultantes de la elaboracion del modelo de ldgica
difusa, permiten analizar que las aproximaciones realizadas con el presente modelo
representan una variacién minima comparada con las lecturas anteriormente citadas, esto lleva
a pensar que el modelo con un poco mas de definiciéon de reglas de inferencia asi como una
mejor definicién de los rangos en las variables de entrada podria llegar a igualar el nivel con los
datos reales o inclusive mejorarlo.

La productividad que ha tenido la empresa de CELEC ha manifestado que posee un
rendimiento en productividad hidroenergética mayor al noventa por ciento, el modelo al
acercarse a los datos reales tendria una productividad analoga.

El coste computacional del presente modelo fue el minimo, fue realizado por medio de la
herramienta Matlab 2012a a través de su Toolkit orientado a légica difusa.

Resultados Obtenidos de la aplicacién del modelo de programacion lineal.

Los resultados que se obtuvieron al momento de ingresar el modelo matematico a su andlisis
fueron los siguientes:

Variable Value Reduced Cost

HCOTA 1.234568 0.000000

VTURBINADO 200.0000 0.000000
VAPORTADO 0.000000 -0.4768372E-06

VALMACENADO 784116.2 0.000000

VVERTIDO 46344.00 0.000000

Row Slack or Surplus Dual Price

MAXIMIZARPRODUCCION 5753.086 1.000000

RESTRICCIONVOLUMENES1 200.0000 0.000000
RESTRICCIONVOLUMENES2 0.000000 -0.2384186E-06

RESTRICCIONFRANJAOPERACION1 730027.3 0.000000
RESTRICCIONFRANJAOPERACIONZ 0.000000 -0.2384186E-06

RESTRICCIONTURBINASI 200.0000 0.000000

RESTRICCIONTURBINAS2 0.000000 0.000000

RESTRICCIONVERTEDEROS1 46344.00 0.000000
RESTRICCIONVERTEDEROS2 0.000000 -0.2384186E-06
RESTRICCIONCONTINUIDAD -6726767. 0.2384186E-06

Esto demuestra que si bien es cierto, es tedricamente posible generar una soluciéon por medio
de programacion lineal, sin embargo para este caso en particular no resulta viable dado que su
universo de soluciones posibles no se encuentran disponibles en un nivel local, esto da un nivel
de Inviabilidad del mismo de 0.7477331E+08, lo cual denota que el resultado es
completamente errado y en absoluto eficiente.

Este modelo fue obtenido Unicamente con los datos de la central Molino, no se realizaron
pruebas con datos de la Central Mazar debido a su error.

Conclusiones

e Se realizdé un analisis de diferentes metodologias, tanto heuristicas como de
modelamiento lineal como no lineal, que tengan antecedentes en la busqueda de
soluciones Optimas para el control y manejo de embalses hidroeléctricos o
multipropdsito, esto ha demostrado los grandes avances que se han realizado en este
ambito de las matematicas y como hemos progresado en aplicaciones de toma de
decisiones que resultan cada vez mas cercanas a la realidad y al mejoramiento
continuo de los procesos.
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e Se conocio el estado del arte de las diferentes metodologias que se han empleado en
diferentes embalses a lo largo del mundo, esto permitié analizar sus fortalezas y
debilidades.

e Se generd pardmetros comparativos entre los diferentes modelos matematicos para
poder asi analizar cuales eran sus ventajas y potenciales defectos, esto permitié
escoger dos métodos para asi poder realizar un analisis mas detallado de los mismos y
aplicarlos a la problematica planteada en este tema de tesis.

e Luego de la comparacion realizada a los métodos de modelos matematicos se procedid
a analizar las diferentes metodologias escogidas, las dos metodologias que mas se
apegaban al modelo como tal fueron la de légica difusa y la de programacion lineal, la
segunda no resultd ser acertada puesto que por la naturaleza de sus variables, la
solucién no convergia por lo que resultaria mucho mds conveniente aplicar el método
simplex para este tipo de resolucion

e Se obtuvo los resultados de ambas metodologias, como se pudo observar, el nivel de
optimizacion fue muy elevado en el caso del método de légica difusa que arrojo
resultados que no variaron mucho de la toma de datos reales de produccion.
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