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Resumen

En la presente tesis se describird de manera detallada el modelo de despacho econdmico
en sistemas eléctricos de potencia usando el método simplex y a su vez siendo
comparando con dos métodos mas que son la busqueda binaria y la iteracién lambda.
Todos estos métodos estdn programados en Matlab y se muestra cual lleva a una mejor
solucidn, en los siguientes capitulos se presenta el modelo de despacho econdmico, se
ejemplificara asi como también cada uno de los métodos antes mencionados. Se muestra
la formulacién, sus procedimientos y que pasos se siguen en cada uno de los métodos. En
los ejemplos y casos de estudio se ha observado que el método de iteracién lambda llega
una mejor solucidn con respecto a los otros dos métodos. Tiene una buena precisién para
un mejor resultado asi como también es muy rapido en milésimas de segundo en su
tiempo de ejecucion, llevando a cabo muy pocas iteraciones en la resolucion del problema
de Despacho Econdmico (DE). La iteracién lambda demostré ser un el mejor método en
esta presente tesis. No fue el mejor en los dos casos, la busqueda binaria, sin embargo,
entrega buenos resultados, pero ejecutando un mayor nimero de iteraciones y su tiempo
de ejecucidon es mayor que el de la iteraciéon lambda. Los resultados obtenidos fueron
buenos, se llegd a una solucién dptima para cada caso en esta presente tesis, tomando a
la iteracion lambda como el mejor método.

Abstract

In this thesis we will describe in detail the model of economic dispatch in electric power
systems using the simplex method and in turn being compared with two more methods
that are the binary search and the lambda iteration. all these methods are programmed in
Matlab and it is shown which leads to a better solution, in the following chapters the
model of economic dispatch is presented, it will be exemplified as well as each of the
aforementioned methods. The formulation, its procedures and what steps are followed in
each of the methods are shown. In the examples and case studies it has been observed
that the lambda iteration method arrives at a better solution with respect to the other
two methods. It has a good precision for a better result as well as it is very fast in
thousandths of a second in its execution time, carrying out very few iterations in the
resolution of the Economic Dispatch (DE) problem. The lambda iteration proved to be the
best method in this thesis. It was not the best in both cases, the binary search, however,
delivers good results, but executing a greater number of iterations and its execution time
is greater than that of the lambda iteration. The results obtained were good, an optimal
solution was reached for each case in this thesis, taking the lambda iteration as the best
method.
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Capitulo 1. Introduccién.

1 Introduccion

Debido a que la crisis de energia es un problema previsible para el futuro, en especial por
la escasez de petréleo y otros recursos naturales, los estudios de Sistemas Eléctricos de
potencia (SEP) se han vuelto mds y mds importantes. Entre todos los aspectos de sistemas
de potencia, que incluyen generacion, reserva, distribucién, transmisién, etc., el problema
de Despacho Econémico (DE), es una funcién importante en la operacién de los sistemas
de potencia. El despacho econdmico se refiere al problema de asignar apropiadamente
entre los generadores para satisfacer las restricciones especificas, tales como la minima y
maxima salida de cada generador, asi como satisfacer una demanda de potencia dada
[Chao, 2007] y producir electricidad con los costos financieros y ambientales mas bajos
[Ying-ping, 2010]. El despacho econdmico es un problema central en la operacién de
micro-redes, que apunta a programar efectivamente varias fuentes de energia para
minimizar el costo de operacidn mientras se satisface la demanda de electricidad [Keles,
2007].

El problema de generacidon de energia con hidrocarburos y con energia renovable
es un problema bien conocido y estudiado por la ciencia. Las generaciones de energia
distribuidas que se alimentan de combustibles econdmicos limpios estdan emergiendo
fuentes prometedoras de energia para sistemas de cdmputo de escala extrema [Yiging,
2015].

El despacho econdmico es de gran ayuda para solventar los compromisos de una
unidad generadora [Callaway, 2011]. La demanda de electricidad en un sistema de energia
varia a lo largo del dia, siguiendo patrones que dependen, entre otras cosas, de las
caracteristicas regionales, la temperatura, la hora del dia, el dia de la semana y la estacién
del afo. Las decisiones de cambiar la salida del generador para acomodar la variacién en
las escalas de tiempo por hora generalmente se hacen por procesos de compromiso de
unidad y despacho econdmico. El compromiso de la unidad establece los cronogramas de
operacion del generador antes del tiempo de operacién y toma en cuenta las capacidades
de rampa del generador y costos de arranque y de paro.

Las soluciones se obtienen mediante un proceso de optimizacion de varios
periodos, como programacién dinamica, relajacion de Lagrange o programacion de
enteros mixtos. El compromiso de la unidad determina establecer generadores en linea y
fuera de linea, y por lo general se ejecuta con un dia de anticipacién. El despacho
econdmico es el proceso de elegir los niveles de salida para los generadores que ya estan
en linea, con el objetivo de minimizar el costo total de satisfacer la demanda.



El despacho econdmico tiende a ser bastante rapido y se puede ejecutar en
minutos del tiempo de operacidn. Ambos procesos requieren prondsticos de demanda
[Wordpress, 2013].

El modelo de despacho econdmico resuelto a través del método simplex es una
técnica que ya ha sido implementada en trabajos anteriores. Sin embargo en la presente
Tesis se resuelve el problema del despacho econémico por medio de la busqueda binaria,
la iteracién lambda y el método simplex para llegar a una solucién mas éptima con los
recursos disponibles, tomando en consideracién variables de restriccion o si existen
margenes de error. Los problemas de despacho y coordinacién en un Sistema Eléctrico de
Potencia (SEP) buscan determinar los niveles de produccion de las centrales del sistema
gue permitan abastecer la demanda al menor costo posible, respetando las limitaciones
técnicas impuestas por el modelo eléctrico utilizado. Este modelo es multinodal cuando
representa explicitamente la red de transmisidn, incorporando sus restricciones. Al
resolverlo, se obtiene una solucién mas apropiada para el problema real e informacién
relevante desde el punto de vista econdmico. Una vez que se obtiene los datos tendremos
los valores mds optimos para tener un menor costo en el precio de la energia. Una
adecuada cuantificacion de las pérdidas de transmisién con sus magnitudes y su
consecuencia en las congestiones en la red. En los modelos de despachos econémicos se
debe tomar en cuenta el analisis de los costos, que la operacidn del sistema requiere, una
supervisién del servicio para obtener un menor costo posible. Estos costos pueden ser
controlados por los operadores del SEP y depende de la confiablidad de todos los
componentes del SEP, el tipo de combustible usado en el control de las pérdidas. El
modelo del despacho econdmico puede ser resuelto a través de diferentes métodos. Los
resultados de dichos métodos pueden ser comparados entre ellos y asi saber cual es mas
eficiente para ser elegido como la mejor opcidn para resolver el problema del despacho
econdmico.

La optimizacidn en la planificacion y operacidn de los sistemas eléctricos, repercute
inmediatamente en la economia de su funcionamiento. El uso eficiente del combustible
disponible crece dia a dia en importancia ya que la mayoria de los combustibles
empleados son del tipo no renovables.

El desarrollo de los despachos econdmicos se basa en el analisis de los
condicionamientos econdmicos que afectan a un determinado sistema eléctrico para
definir la combinacién dptima de generadores en un instante concreto para una demanda
particular. Se prescindira de los datos e influencia de la red que se obtengan en cada caso
para el cual se implemente [Wordpress, 2013].

El despacho econdmico consiste, por tanto, en que para una demanda dada
consideramos qué generacion tenemos, atendiendo o no a las pérdidas del sistema,
declarando unos costes de produccién de las centrales o los generadores y, a partir de



ello, perseguimos la mejor conFiguracion de la generacion posible desde el punto de vista
econdmico para asi obtener los mejores resultados o el mejor resultado positivo.

Por todo ello, se trata de una optimizacién donde se considera una central Unica
dentro de la red la que reparte energia a una serie de subestaciones, que son absorbidas
en cada una de ellas por las demandas que solicita cada subestacién sin desperdiciar
recursos.

1.1 Antecedentes

Los modelos de despacho econdmico son utilizados esencialmente en mercados eléctricos
para obtener una mejor optimizacién y distribucién de la energia manteniendo bajos los
costos de los recursos que se utilizan y asi tener un mayor produccién, para llegar a la
meta de tener menores costos y una mayor produccion se realizan por diferentes
métodos como es el del método simplex. A través de los afios se han analizado los
diferentes casos de despacho econdmicos que se han publicado en su mayoria para
sistemas eléctricos los siguientes casos:

Método de solucién para el despacho econdmico en linea considerando
restricciones y reglas de un mercado eléctrico, se presentan dos métodos para resolver un
despacho econdmico que considere restricciones de seguridad, con el objetivo de resolver
un despacho econémico en ventanas de tiempo cercanas a tiempo real. El primer método
resuelve un despacho econdmico para un solo periodo de tiempo. Este método es muy
rapido y se utiliza principalmente el método simplex y los multiplicadores de LaGrange
para su solucién, incluyendo restricciones de sobrecarga de lineas y transformadores y
contingencia de los mismos. El segundo método resuelve un despacho econémico para
cuatro periodos de tiempo, cada uno de 10 minutos. Se resuelve en menos de dos
minutos e involucra restricciones de sobrecarga de lineas, transformadores, contingencias,
arranque de plantas térmicas, rampas entre otras. Se utiliza un método iterativo para el
ajuste de las restricciones [Berrio Kevin, 2016].

El despacho econdmico de un sistema termo eléctrico a corto plazo, comprende la
problematica actual del suministro eléctrico, asi como las diferentes técnicas de solucién
para el problema de despacho de generacién. Emplear una metodologia que nos permite
a resolver el problema de despacho de generacién para unidades termoeléctricas con el
fin de minimizar costos de operaciones de estas centrales, la solucién al despacho
econdmico resolviéndolo por los multiplicadores de Lagrange y realizando un programa en
lenguaje fortran [Flores Silva et al., 2008].

Despacho econdmico para sistemas medianos se confeccionard un cuestionario
para levantar los requerimientos técnicos y operacionales del sistema, definir soporte
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tecnolégico para implementar modelo de despacho econdmico e implementar un modelo
de despacho econdmico en software [Garrido Yerco, 2016].

Despacho de energia en mercados competitivos. La reestructuracion de la industria
eléctrica en muchos paises ha propiciado el desarrollo de mercados competitivos con el
objetivo de reducir precios de la energia eléctrica e introducir innovacién en tecnologia, el
trabajo detalla y evalia una formulacién del problema de despacho de energia
considerando agentes intermediarios. El trabajo desarrollado utiliza el Toolbox de
Optimizacion de Matlab, un paquete de optimizacién muy versatil ya que puede manejar
cualquier problema de Programacién Lineal (PL) o no lineal. También se presenta el
anadlisis de un mercado competitivo donde los participantes proponen ofertas para la
compray venta de energia [Larez Adan, 2003].

Despacho econdmico de cargas en sistemas eléctricos de potencia. Se plantea la
puesta en marcha de un modelo de red eléctrica optimizando su funcionamiento desde el
punto de vista de los costes de generacidn y explotacidn. Se acota al estudio de aquellos
sistemas de generacidn eléctrica mediante centrales térmicas exclusivamente, se disefia 'y
pone en marcha un modelo de un sistema eléctrico con multiples grupos de generacién
[Diaz Carla, 2017].

Despacho econdmico de carga considerando restricciones en la red de transporte
con el uso de técnicas de programacion lineal. En la operacién de un sistema eléctrico es
deseable minimizar el costo de generacion, lo cual requiere informacién de las plantas
generadoras que relacione el costo de la fuente de energia primaria con la potencia neta
de salida del generador. Utilizando un sistema de ecuaciones lineales se puede obtener
una solucién con un namero finito de pasos y no se tienen problemas de convergencia de
las formulaciones no-lineales, se utiliza una hoja electrénica de Excel y se apoya con una
de las herramientas de optimizacién solver que se encuentra en Excel asi se resuelve el
despacho econdmico con apoyo de esta herramienta [Leal Elvis, 2005].

La programacién de generacion inteligente (incluyendo compromiso de la unidad y
despacho econémico) es el proceso de programar diferentes recursos de generacion para
minimizar costo mientras se satisfacen las restricciones fisicas de un sistema eléctrico. En
muchas ocasiones es un problema no lineal, y usualmente resuelto usando programacién
genética u otras técnicas de optimizacidn no-convexa. El despacho econdmico
convencional, una metodologia muy bien investigada, es tipicamente conducida con 24
horas de anticipacion (un dia adelante sin conexion) y se usa el hecho de que la carga del
sistema puede ser razonablemente bien predicha un dia antes. Sin embargo en una micro
red con altos niveles de penetracion de viento, esto ya no es valido debido a la naturaleza
intermitente e impredecible de la energia del viento (la cual puede ser predicha con
confiabilidad solo unos minutos antes [Monteiro, 2009]).



El problema del despacho econdmico ha sido resuelto por diferentes métodos. Un
método de discretizacién adaptativa, llamado split-on-demand (split-on-demand, SoD)
[Ying-ping, 2010], permite la estimacidon de algoritmos de distribucién (Estimation of
Distribution Algorithms, EDA) para obtener variables discretas para resolver problemas
continuos de optimizacion. SoD divide aleatoriamente un intervalo continuo si el nUmero
de puntos de busqueda dentro del intervalo excede un umbral, que se reduce en cada
iteracion. Después de la operacién de divisidn, a los intervalos no vacios se les asignan
codigos enteros, y los puntos de busqueda se discretizan en de acuerdo a lo anterior. En
[Ying-ping, 2010] se concluye que ECGA con SoD funciona bastante bien en el problema
del despacho econémico y ofrece soluciones mejores que otros métodos existentes. En
[Thanos, 2013], se propone un marco de simulacion de escala multiple adaptativo basado
en datos dindmicos (RT-DDDAMS) para el despacho eficiente de electricidad en tiempo
real. El marco incluye: 1) Un procedimiento de descubrimiento donde la red se divide en
subredes y se identifican posibles fidelidades, 2) Una plataforma RT-DDDAMS que incluye
algoritmos para estimar el estado, seleccidon de fidelidad y optimizacién multiobjetivo
junto con un sistema simulacion; y 3) Bases de datos para almacenar topologias de
subred, fidelidades y mediciones selectivas. En [Lubin, 2011] se presenta una solucién
hibrida paralela PIPS que se basa en métodos de punto interior y utiliza una técnica
complementaria de Schur para obtener una descomposiciéon basada en el escenario del
algebra lineal. El PIPS se aplica a un problema de envio econdmico estocastico que utiliza
prondsticos de viento por hora y un modelo detallado de flujo de potencia fisica. La
solucion de este problema es necesaria para la integracién eficiente de la energia edlica
con la red eléctrica de lllinois y el mercado de energia en tiempo real. En [Zwe-Lee, 2003]
se propone un método de optimizacion de enjambre de particulas (Particle Swarm
Optimization, PSO) para resolver el problema del despacho econdémico (DE) en los
sistemas de energia. Muchas caracteristicas no lineales del generador, tales como los
limites de la tasa de incremento, la zona de operacién prohibida y las funciones de costo
no uniforme se consideran utilizando el método propuesto en la operacién practica del
generador. La viabilidad del método propuesto se demuestra para tres sistemas
diferentes, y se compara con el método Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms, GA) en
términos de la calidad de la solucién y la eficiencia de la computacidn.

La programacion evolutiva se ha convertido en una herramienta de optimizacion
util para manejar problemas de programacién no lineal. En [Sinha, 2003] se propone la
aplicacion de esta herramienta para solucionar el problema del despacho econdmico de
carga (Economic Load Dispatch, ELD).

Los métodos que a continuacidon se mencionan serdn los usados a lo largo de esta
tesis.



Método simplex

Este método se basa en la suposicion de que la solucién éptima se encuentra en un punto
extremo. Es un método numérico que busca un minimo o maximo local de una funcién
cualquiera examinando en cada paso los vértices de un poligono. Este procedimiento debe
ser capaz de discriminar si durante la solucién del problema se presenta un punto
extremo. Para esto las ecuaciones con restricciones se formulan como igualdades y se
introducen las variables de holgura.

Iteracion Lambda

Se recomienda utilizar una lambda “A" inicial que sea el promedio de los lambdas de los
involucrados calculados en base a valores asignados de tal manera que estos suplan la
demanda, esto con el objeto de iniciar con un lambda cercana a la lambda 6ptima. Se
repite hasta que se cumpla la condicidn de equilibrio de potencia para una tolerancia
especificada, sino se cumple esta condicién ajustar lambda.

Busqueda binaria

Esta busqueda es similar a la iteracion lambda. El valor delta lambda cambia a la mitad en
cada iteracion. La busqueda binaria funciona con funciones de costo incrementales
lineales por partes e incluso funciones de costo incremental lineal por partes que tienen
saltos entre segmentos lineales.

1.2 Objetivos

Los objetivos principales para esta tesis a nivel licenciatura son los siguientes:

1.2.1 General

Resolver el despacho econdmico por el método simplex, observar que ventajas y
desventajas tiene en comparacion a los otros métodos, si es eficaz medir tiempos de
ejecucidn, verificar cumplimiento de y calculo de costos de produccidn.

1.2.2 Particulares

e Resolver el modelo de despacho econdmico, aplicado a los diferentes problemas
del presente utilizando el método simplex.

e Programar el despacho econédmico utilizando la programacion lineal, la busqueda
binaria y la iteracion lambda.



e Comparar los diferentes métodos para resolver el despacho econdmico vy
determinar cual es el que proporcionara una solucidon dptima en menor tiempo y
menos costo.

1.3 Justificacion

Hay una necesidad de tener una energia eléctrica eficiente confiable y que tenga un bajo
costo, se ha tenido que buscar nuevas maneras de generar mas cantidades de energia con
nuevas tecnologias a un alto precio, pero para eso hay varios métodos diferentes para
saber que método utilizar y tener energia de calidad y confiable a un bajo costo de
produccién, asi como por medio de algunas herramientas computacionales programar
modelos para minimizar aln mas los costos y compararlos.

En esta tesis se analiza el modelo de despacho econdmico solucionado por el
método simplex y comparando resultados con el método de busqueda binaria y con el
método de iteracidon lambda.

Se elige la soluciéon del método simplex porque tiene una gran facilidad para
comprenderse y pueda ser aplicado para la solucién de problemas del mundo real. Este
trabajo es relevante porque se resolverd un problema del despacho econémico con el
método simplex y este pueda ser de gran utilidad en el futuro para la solucién de
problemas similares. Se podra analizar cudl es el método mas eficiente, si es menos
costoso y rapido en comparacién con otros métodos y asi elegir el que nos dé una solucién
mas Optima aplicada de una red eléctrica, podria servir para investigaciones futuras y no
se inicien desde cero, ya que tengan un punto de partida.

Con la creciente conciencia ambiental y con las nuevas directivas que el gobierno
de varios paises ha instaurado en cuanto a generacién de energia, se ha preparado el
escenario para un incremento en la fraccion de energia suministrada usando recursos
renovables [Narayanaswamy, 2012].

A medida que aumenta la demanda de electricidad; su generacion es mas costosa
e ineficiente, los costos de generacidon pueden llegar a ser tan altos que los costos de
oferta exceden el precio minorista en un orden de magnitud o mas. Por lo tanto, durante
varias décadas, muchas empresas de servicios han mantenido la infraestructura para
reducir la carga de electricidad (especialmente acondicionadores de aire y calentadores de
agua) para reducir la carga en lugar de despachar generacién adicional durante los
periodos de demanda muy alta [Callaway, 2011]. Lo anterior, con la intencidn de reducir
los costos operativos, manteniendo el sistema en un estado operativo aceptable.



Los desafios centrales asociados con controlar directamente las cargas eléctricas
para contener los costos de generacion son los siguientes:

1) La potencia total y la energia disponible para el control es limitado por la
necesidad obvia de servir a la funcién primaria de uso final de la carga;

2) Podria haber un arranque posterior al control (o pico de recuperacion) en la
carga que resulta de la operacién continua de cargas previamente controladas a medida
que recuperan su estado operativo deseado (por ejemplo, punto de ajuste de
temperatura). En algunas circunstancias, el pico de recuperacion puede causar que la
carga total exceda la que se hubiera producido en ausencia de control.

1.4 Metodologia

La metodologia que se seguird para el desarrollo de esta Tesis es de la siguiente manera:

1. Revision al problema de despacho econdmico. Revisidn literaria del tema, se
dard solucién del problema del despacho econémico utilizando diferentes métodos.

2. Andlisis de los diferentes métodos empleados para resolver DE. Los pasos a
seguir por cada método.

3. Programacion de diferentes métodos para resolver el problema de DE. Se
programara en MATLAB los diferentes métodos de programacién lineal, busqueda binaria
e interaccién lambda y método simplex para el problema de despacho econdmico.

4. Se analizara, se compararan y se determinara cual es el método que entrego los
mejores resultados obtenidos y que cumplen las necesidades de nuestro problema para
obtener la solucién mas 6ptima.

1.5 Descripcién de los capitulos

En él capitulo 1, se describen, antecedentes asi como los objetivos generales y particulares
de la presente tesis, la justificacion de por qué se eligié el tema y que alcance puede llegar
a tener, asi como una descripcion los métodos que se utilizaran.

En el capitulo 2. Se hace la introduccién al problema del despacho econdmico, los
métodos de solucidn que se utilizan como son la busqueda binaria y la interaccién lambda.



En el capitulo 3. En este capitulo se abordara el tema del método simplex, su
descripcidn, los pasos a seguir que se deben tener en cuenta a la hora de abordar un
problema y algunos ejemplos.

En el capitulo 4. Se presenta la solucién al despacho econémico por los diferentes
métodos de programacion lineal, propuestos como: busqueda binaria e interaccion
lambda. Todos ellos programados en MATLAB y comparados entre si.

En el capitulo 5. Se hace una descripcion detallada las observaciones y resultados
gue se obtuvieron en cada uno de los casos de estudio.

En el capitulo 6. Se presentan los resultados obtenidos con relacién a los métodos
utilizados y el alcance que puede a llegar a tener este trabajo en el futuro.



Capitulo 2. Despacho econdmico.

En este Capitulo se describiran cada uno de métodos que se usaron en la presente tesis se
podran ver las ecuaciones que se utilizan asi como graficas y diagramas de cada uno de los
métodos.

2.1 Introduccién al problema de despacho econémico

La Figura 2.1 muestra un sistema consta de N unidades generadoras de calor conectadas a
una barra de bus Unica que sirve una carga eléctrica recibida Pcarga. La entrada a cada
unidad, que se muestra como F;, representa la tasa de costo de la unidad. La salida de
cada unidad, P, es la potencia eléctrica generada por esa unidad en particular. La tasa de
costo total de este sistema es, por supuesto, la suma de los costos de cada una de las
unidades individuales. La restriccidon esencial para el funcionamiento de este sistema es
gue la suma de las potencias de salida debe ser igual a la demanda de carga.

Matematicamente hablando, el problema puede expresarse de manera muy
concisa. Es decir, una funcién objetivo, Fr, es igual al costo total para suministrar la carga
indicada. El problema es minimizar Fr sujeto a la restriccion de que la suma de las
potencias generadas debe ser igual a la carga recibida. No toman se tienen en cuenta las
pérdidas de transmisién y que no se establecen explicitamente los limites operativos al
formular este problema. Es decir:

FT=F1+F2+F3+"'+FN

N
2o Fi(P) (2.1)
¢=0=Pcarga'zy=1 p; (2.2)
s K —<I—O—_..
Py
— ]
FZ —— —
| P, %
| Prarg
Fy— L= e
N Py

Figura 2.1. N unidades térmicas comprometidas para servir una carga de Pcarga
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Este es un problema de optimizacion restringido que puede ser atacado
formalmente usando métodos avanzados de calculo que involucran la funcion de
Lagrange. Para establecer las condiciones necesarias para un valor extremo de la funciéon
objetivo, agregar la funcién de restriccion a la funcién objetivo después de que la funcién
de restriccién se haya multiplicado por un multiplicador indeterminado. Esto se conoce
como la funcién de Lagrange y se muestra en Ecuacién. 2.3

L=F;+2d (2.3)

Las condiciones necesarias para un valor extremo de la funcién objetivo resultan
cuando tomamos la primera derivada de la funcién de Lagrange con respecto a cada una
de las variables independientes y establecemos que las derivadas son iguales a cero. En
este caso, hay N + 1 variables, los N valores de potencia de salida, P, mas el multiplicador
de Lagrange indeterminado, <. La derivada de la funcién de Lagrange con respecto al
multiplicador indeterminado simplemente devuelve la ecuacidn de restriccion. Por otro
lado, las ecuaciones N que resultan cuando se toman la derivada parcial de la funcién de
Lagrange con respecto a los valores de salida de potencia uno a la vez dan el conjunto de
ecuaciones que se muestran como en la Ecuacién (2.4).

oL  dF,(P
_ARP) o
oP,  dP,
— dF
0="25 (2.4)

Es decir, la condicién necesaria para la existencia de una condicién de operacion de
costo minimo para el sistema de energia térmica es que las tasas de costo incremental de
todas las unidades sean iguales a algun valor indeterminado <. Por supuesto, a esta
condicidn necesaria se debe agregar la ecuacidn de restriccidon que la suma de las salidas
de potencia debe ser igual a la potencia demandada por la carga. Ademas, hay dos
desigualdades que deben cumplirse para cada una de las unidades. Es decir, la potencia de
salida de cada unidad debe ser mayor o igual que la potencia minima permitida y también
debe ser menor o igual a la potencia médxima permitida en esa unidad en particular. Estas
condiciones y desigualdades se pueden resumir como se muestra en el conjunto de
ecuaciones que componen la Ecuacidn. (2.5).

dby _
dP, g

en ecuaciones
Pimin < Pi < Pimaxy 2Ngen desigualdades
1P =Parga 1restriccion (2.5)

Cuando reconocemos las restricciones de desigualdad, entonces las condiciones
necesarias se pueden expandir ligeramente como se muestra en el conjunto de
ecuaciones que componen la Ecuacion (2.6).
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dF;
— =2 para P; in < P < Piax

dP;

dF;

dP, <A para P; =Py

dF;

d_P; > A para P; = Pipin (2.6)

Las siguientes tres unidades generadoras se usaran de ejemplo en futuros capitulos.
Unidad 1: unidad de vapor de carbdn:

Salida Max = 600 MW

Salida Min = 150 MW

Curva de entrada-salida

(MBtu
I\ n

Unidad 2: unidad de vapor con aceite:

) =510 + 7.2P; + 0.00142P}

Salida Max = 400 MW
Salida Min = 100 MW

Curva de entrada-salida

MBtu
2 ( ) =310 + 7.85P, + 0.00194P22

Unidad 3: Unidad de vapor con aceite:
Max output =200 MW
Min output = 50 MW

Curva de entrada-salida

MBtu
H, (

A ) = 78 + 7.97P, + 0.00482P;

Ejemplo 2.1 Supongamos que deseamos determinar el punto de operacion econémico
para estas tres unidades cuando se entregan un total de 850 MW. Antes de que este
problema pueda ser resuelto el costo de combustible de cada unidad debe ser
especificado.
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Unidad 1: Costo del combustible= 1.1$/MBtu
Unidad 2: Costo del combustible= 1.0$/MBtu
Unidad 3: Costo del combustible= 1.0S$/MBtu
Entonces, las ecuaciones de costo de produccion son F = H * costo:
F,(P,) = H{(P,) * 1.1 = 561 + 7.92P; + 0.001562P?$/h
F,(P,) = H,(P,) * 1.0 = 310 + 7.85P, + 0.00194P2$/h
F3(P3) = Hy(P;) * 1.0 = 78 + 7.97P; + 0.00482P2$/h

Usando la ecuacidn. (2.4), las condiciones para un despacho 6ptimo son

dF,
—1 =792 +0.003124P, = A

dP;

b _ 7.85 + 0.00388P, = A
dPZ_ . . 2_
dfs _ 7.97 + 0.00964P, = A
dP3_ . . 3_

P1+P2+P3 :850MW
Resolviendo por A, uno obtiene

A =9.148$/MWh

Y luego resolviendo para P;, P,y Ps.

P, = 393.2MW
P, = 334.6MW
P, = 122.2MW

Hay que tener en cuenta que se cumplen todas las restricciones; es decir, cada
unidad esta dentro de su limite alto y bajo, y la salida cuando se suma en las tres unidades
cumple con el total deseado de 850 MW

13



2.2 Métodos de solucién del problema de despacho econédmico
2.2.1 Busqueda Binaria

Un algoritmo de iteracidon lambda es muy util a veces llamado busqueda binaria evita
oscilaciones y siempre tiene éxito en encontrar el despacho econdmico éptimo. Primero,
el usuario debe calcular el costo incremental en el maximo de generacién y el rendimiento
minimo para cada generador. A continuacidon se establece A,,;, al valor mds pequefo
entre los costos incrementales en los valores P,,;, del generador. si A = A,,;,, entonces el
algoritmo de busqueda lambda estableceria todos los generadores en P = Py, Y Si A =
Amax, €ntonces el algoritmo de busqueda lambda estableceria todos los generadores en
P = Pp,in, la busqueda binaria comienza con:

Al = Amaxglmin

/11' = Amin + AA
Que esta en medio de cada extremo.

Después se calcula la salida del generador que corresponde a cada generador que
tiene este costo incremental. Si el valor 1; es menor que el costo incremental en Pp,p.
Entonces simplemente se conFigura la salida del generador en P,,;,, y si el valor 4; es
mayor que el costo incremental en P,,,, entonces simplemente se conFigura la salida del
generador a P,,,: de lo contrario, calcule el valor P para el generador con la funcion de
costo incremental. Ahora se agrega todas las salidas del generador:

Sj yNgen P; > Pgrga, Se debe reducir lambda, entonces

=1
AL = AL
-2
Ai+1 = /11' - AA
Si X19" P, < P.grga, se debe incrementar lambda, entonces
AL = AL
2
Al’+1 = /11' + AA

Siabs (X, P, — Parga) < tolerancia, el algoritmo termina.

El valor delta lambda se reduce a la mitad en cada iteracidon. La busqueda binaria
funcionard con funciones de costo incrementales lineales por partes e incluso funciones
de costo incremental lineal por partes que tienen saltos entre segmentos lineales.
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En la Figura 2.2 se muestra el diagrama de la busqueda binaria.

Calcular costos incrementales con las salidas
maximas y minimas de cada generador

W

Hacer A . = al valor minimo de los costos
incrementales de los valores

v

Hacer A___ = al valor mdximo de los costos
incrementales de los valores

0\
Azz(ﬂmu;ﬂm—n)

Ai=A_, +AA
Vv

Establecer valor del error a un valor inicial
Establecer valor de la tolerancia (epsilon)

Error > epsilon

N,

gen

error = abs P-P,,
i=l

Figura 2.2. Diagrama busqueda binaria.
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2.2.2 Iteracion Lambda

En la Figura 2.3 es un diagrama de bloques del método de solucidn iteraciéon lambda para
las pérdidas de desperdicio. Podemos abordar la solucién a este problema considerando
una técnica grafica para resolver el problema y luego extenderlo al drea de los algoritmos
informdticos. Supongamos que tenemos un sistema de tres maquinas y deseamos
encontrar el punto éptimo de operacién econdmica.

ASIGNAR A

CALCULAR
E= Pcarga - Z?Lip }

l No PROGRAMACIGN
PROYECTO A P‘IN

Figura 2.3. Despacho econémico por el método de iteracion lambda.
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dF dF, dF,
dP:l sz dPB

($/MWh) (3/MWh) 3/ MWh)

1 — _

Py (MW) P, (MW) P (MW

- PE=P1 +P2+P3

Figura 2.4. Solucidn grdfica al despacho econdmico.

Un enfoque seria graficar las caracteristicas de costo incremental para cada una de
estas tres unidades en el mismo grafico, tal como se esboza en la Figura 2.4. Con el fin de
establecer los puntos de operacidon de cada una de estas tres unidades de manera que
tenga un costo minimo y al mismo tiempo satisfacer la demanda especificada, podria
usarse este boceto y una regla para encontrar la solucidn. Es decir, se puede asumir una
tasa de costo incremental (<) y encontrar las salidas de potencia de cada una de las tres
unidades para este valor de costo incremental.

Por supuesto, la primera estimacién serd correcta. Si se asume el valor del costo
incremental de tal manera que la produccién de potencia total es demasiado baja, se debe
valor de <. Y probar con otra solucién. Con dos soluciones, se puede extrapolar (o
interpolar) las dos soluciones para acercarnos al valor deseado de la potencia total
recibida Tal y como se puede apreciar en la Figura 2.5.
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i

111

Solucion: (| €| < Tolerancia)

=)

A1y

e= (P, + P+ Py} — Pr(MW)

Figura 2.5. Proyecciones lambda.

Al hacer un seguimiento de la demanda total versus el costo incremental, se puede
encontrar rapidamente el punto de operacion deseado. Si se requiere, se puede fabricar
una serie completa de tablas que mostrarian la potencia total suministrada para
diferentes niveles de costos incrementales y combinaciones de unidades.

Este mismo procedimiento se puede adoptar para una implementacién de computadora
como se muestra en la Figura 2.3 Es decir, ahora estableceremos un conjunto de reglas
légicas que permitan lograr el mismo objetivo, que con la regla y el papel cuadriculado.
Los detalles reales de cdmo se establece la salida de potencia en funcién de la tasa de
costo incremental son de muy poca importancia.

Podriamos, por ejemplo, almacenar tablas de datos dentro de la computadora e interpolar
entre los puntos de energia almacenados para encontrar la salida de potencia exacta para
un valor especifico de tasa de costo incremental. Otro enfoque seria desarrollar una
funcién analitica para la salida de potencia en funcién de la tasa de costo incremental,
almacenar esta funcion (o sus coeficientes) en la computadora, y usar esto para establecer
la salida de cada una de las unidades individuales.

Este procedimiento es un tipo iterativo de cdlculo, y debemos establecer reglas de parada.
Dos formas generales de reglas de paro parecen apropiadas para esta aplicacidon. La
primera se muestra en la Figura 2.3 y es esencialmente una regla basada en encontrar el
punto de operacion apropiado dentro de una tolerancia especificada. La otra, que no se
muestra en la Figura 2.3, implica contar el nimero de veces a través del ciclo iterativo y
detenerse cuando se excede un nimero maximo.

El procedimiento de iteraciéon lambda converge muy rapidamente para este tipo particular
de problema de optimizacion. El procedimiento computacional real es un poco mas
complejo que el indicado en la Figura 2.3, ya que es necesario observar los limites
operativos en cada una de las unidades durante el transcurso del calculo. El bien conocido
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método de Newton-Raphson se puede usar para proyectar el valor de costo incremental
para conducir el error entre la generacidn calculada y la deseada a cero.

2.2.3 METODO PL

Funciones de costos lineales por partes

PL es muy conveniente para manejar las restricciones de desigualdad siempre que el
problema a resolver sea tal que pueda linealizarse sin pérdida de precision.

En la formulacion que sigue, se muestra cémo el problema del despacho
econdmico se puede estructurar como PL. Primero, se aborda el problema de expresar las
funciones de entrada-salida o costo no lineales como un conjunto de funciones lineales.

Fy

P;‘;::!. Poa Py

Figura 2.6. Caracteristica de funcion de costo no lineal.

£

g
R
B
riatt HEHy
by

Figura 2.7. Funcion de costo no lineal aproximada por segmentos de linea recta.

Comenzamos con una reduccién de costos no lineales que se muestra en la Figura
2.6.

Podemos aproximar esta funcion no lineal como una serie de segmentos de linea
recta como se muestra en la Figura 2.7.
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Los tres segmentos para el generador i mostrado se representardan como iy, i, e i5.
La variable P; se reemplaza con tres nuevas variables Pyen, ., Fyen,, Y Fyen,,- Cada
segmento tendrd una pendiente designada S;;,5;,,5;3 (donde S;; <S;,<S;3); entonces la
funcién de costo en si se representa ahora como la suma del costo en P/™™ mas la suma
del costo lineal para cada segmento, que es simplemente su pendiente multiplicado por la
variable P;;. Entonces

F (Pgeni) =F (Pgrgrlt?) + Silpgenil + Singeniz + Si3Pgeni3

Donde
0 < Pyen,, < P parak =1,2,3
Y finalmente
Rqeni = Pg@m + Pgeni + Pgenu + Pgeniz + Pgeniz;
Y

_ Fi (Pgenikﬂ) - Fi (Pgenik)
i =
l (Rgenik+1) o (Pgenik)

La funcién de costo ahora se compone de una expresién lineal en las tres
variables Fyen, ., Pyen;, Y Byen,s-

Porque las pendientes aumentan el valor m, el programa lineal hara que Fyep,,

. . . omax . .
esté en su limite Fygy;, antes de que Pgeni(k+1) aumente mas alla de 0.

Despacho econémico con Programacion Lineal PL

Ahora la solucién al método PL del despacho econdmico puede escribirse como
. . . Ngen i
Mlnlmllarzizl (Fl(Pgrg:ﬁ) + Silpgenil + Siz}?geniz +Si3}?geni3)
0 < Pyen,, < Pt parak = 1,2,3 ... para todos los generadores i = 1 ... Ngen
Y finalmente

P, = PM" 4 P

yeny; T Pyeny, + Pyen,, Para todos los generadores i = 1...Nyey

Sujeto a
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Ahora mostraremos como PL resuelve el mismo despacho econdmico de tres
generadores dado en el ejemplo anterior. Antes de investigar las soluciones que brinda el
método de PL, es interesante ver con qué variables se enfrentara el método de PL. Aqui
hay una lista de todas las variables para los tres generadores, problemas con tres
segmentos usados para cada generador:

Variables del generador:

Byen, B

genyy’

P

genyy’

P

genyz’

P

geny

P

genzy’

P

genzy’ Pgenzy Pgen3: Pgen31f Pgen32: Pgen33

Junto con la funcién de costo lineal PL, habrd tres ecuaciones de generacioén de la
P _ pmin ; ./ .
linea Pyen, = Pyen; +Fyen, + Pyeny, + Pyen;; Y habra una ecuacion para forzar la generacion
total a igual la carga.

2.3 Conclusiones

En este Capitulo, del despacho econdémico, observamos la problematica para poder
suministrar la carga indicada respetando las restricciones y asi la suma de las potencias
generadas se igual a la carga conectada. Es un problema de optimizacidn restringida y
para poder llegar a una solucién se aborda a través de tres métodos: busqueda binaria,
iteracion lambda y el método simplex. En cada uno se respetan sus férmulas, y se
proporcionan los datos necesarios para llegar a una solucién éptima.
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Capitulo 3. Método simplex.

En este capitulo analizaremos método Simplex es un procedimiento iterativo que permite
resolver problemas de Programacién Lineal (PL) y mejoran la solucién de la funcién
objetivo en cada paso. El proceso concluye cuando no es posible continuar mejorando
dicho valor, es decir, se ha alcanzado la solucién éptima. El mayor o menor valor posible,
segln el caso, para el que se satisfacen todas las restricciones.

3.1 Programacion lineal

Es un método de optimizacion que se ocupa del cumplimiento de un determinado
objetivo como maximizar las utilidades o minimizar el costo, en presencia de restricciones
como recursos limitados. El término lineal denota que las funciones matematicas que
representan el objetivo y las restricciones son lineales. El termino programar denota no
hace referencia a la programacién de computadoras esto hace referencia mas a
programar o fijar una fecha [Revelle y et al; 1997].

3.2 Forma estandar

Uno de los problemas basicos de la programacion lineal consiste en dos partes principales
una es la funcidn objetivo y la segunda es un conjunto de restricciones. En un problema de
maximizacion, la funcién objetivo se expresa como

Maximizar Z = ¢1xq + Coxp + - + CpXy (3.1)

Donde ¢; = la contribucion de cada unidad de la j-ésima actividad realizada y x; =
magnitud de j-ésima actividad. Asi el valor de la funcidn objetivo, Z, es la combinacién
total debida al numero total de actividades, n.

Las restricciones se representan, en forma general, como
ai1X1 + aizxz + + ainxn S bi (32)

Donde a;; = cantidad del i-ésimo recurso que se consume por cada unidad de la j-
ésima actividad, y la b; = cantidad del i-ésimo recurso que esta disponible. Es decir, los
recursos son limitados.

El segundo tipo general de restriccion, especifica que todas las actividades deben
de tener un valor positivo:
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En este contexto, lo anterior expresa la nocién realista de que en algunos
problemas, la actividad negativa es fisicamente imposible.

En conjunto, la funcién objetivo y las restricciones, especifican el problema de
programacion lineal. Estas indican que se trata de maximizar la contribucidon de varias
actividades, bajo la restriccidon de que esta actividad utiliza cantidades finitas de recursos.

Planteamiento de un problema de la programacion lineal

Supongamos que una planta procesadora de gas recibe cada semana una cantidad fija de
materia prima. Esta uUltima se procesa para dar dos tipos de gas calidad regular y Premium.

Estas clases de gas son de gran demanda y dan diferentes utilidades a la compaifiia.
Sin embargo, su produccidn involucra restricciones de tiempo y almacenamiento por
ejemplo, no se puede producir las dos clases a la vez, y las instalaciones estan disponibles
solamente 80 horas por semana. Adema3s, existe un limite de almacenamiento para cada
uno de los productos. Todos estos factores se enlistan en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1. Recursos Disponibles

Producto
Recurso Regular Premium Disponibilidad del
recurso
Materia prima 7m3/ton 11m3/ton 77m3/semana
Tiempo de 10hr/ton 8hr/Ton 80hr/semana
produccién
Almacenamiento 9 ton 6 ton
Aprovechamiento 150/ton 175/ton

Solucion: si las cantidades producidas cada semana de gas regular y Premium se designan
como x; y X, respectivamente, la ganancia total se calcula mediante

Ganancia total = 150x; + 175x, (3.4)

O se escribe como una funcién objetivo en programacion lineal:

Maximizar Z = 150x; + 175x, (3.5)
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Las restricciones se desarrollan de una forma similar.

Total de gas utilizado = 7x; + 11x, (3.6)

Este total no puede exceder el abastecimiento disponible de 77m3/semana, asi que
la restriccion se representa como:

7x1 +11x, <77 (3.7)

Las restricciones restantes se desarrollan en una forma similar: la formacién
completa resultante de PL esta dada por

Maximizar Z = 150x; + 175x, (Maximizar la ganancia) (3.8)
Sujeta a

7x1 + 11x, <77 (Restricciones de material) (3.9)
10,4 + 8,2, <80 (Restriccidon de tiempo) (3.10)
X1 <9 (Restriccion de almacenaje de gas “regular”) (3.112)
X, <6 (Restriccion de almacenaje de gas “Premium”) (3.12)
X1, %X, =0 (Restricciones positivas) (3.13)

3.3 Solucién Gréfica

Debido a que las soluciones graficas estan limitadas a dos o tres dimensiones, tienen una
utilidad practica limitada. Sin embargo son muy utiles para demostrar algunos conceptos
basicos de las técnicas algebraicas generales, utilizadas para resolver problemas
multidimensiones en la computadora.

En un problema bidimensional, como el del ejemplo anterior del gas regular y el
Premium, el espacio de solucién se define como un plano con x1 medida a lo largo de la
abscisa; y x2 a lo largo de la ordenada. Como las restricciones son lineales, se trazan sobre
este plano como lineas rectas. Si el problema de PL se formula adecuadamente estas
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lineas restrictivas describen una regioén, llamada espacio de solucién factible, que abarca
todas las posibles combinaciones para x; y x, las cuales obedecen las restricciones y, por
lo tanto, representan soluciones factibles. La funcion objetivo de un valor particular de Z
se puede trazar como otra linea recta y sobreponerse en este espacio. El valor de Z,
entonces se ajusta hasta que esté en el valor maximo, y toque aun el espacio factible. Este
valor de Z representa la solucidén éptima. Los valores correspondientes de x; y x, donde Z
toca el espacio de solucién factible, representa los valores dptimos de las actividades.

Ejemplo usando una solucion grafica para el problema anterior

Maximizar Z = 150,, + 175,, (3.14)
71+ 11,, <77 (1)
10 +8,, < 80 (2)
X1 <9 (3)
X, <6 (4)
x, =0 (5)
X =0 (6)

Se numeran las restricciones para identificarlas en la solucién gréfica.

Se reformula la primera restriccién como una linea al remplazar la desigualdad por
un signo igual, y se despeja x;:

Las otras restricciones se evaluan en forma similar, se sobreponen en la Figura 3.1
inciso a).

Se vera como estas encierran una regién donde todas se satisfacen, eso se conoce
como el espacio solucidn factible.

Después se agrega la funcion objetivo a la grafica. Para hacerlo, se debe escoger un
valor de Z. Por ejemplo, para Z = 0, la funcién objetivo es ahora

0=150x1+175x%; (3.16)

0, despejando X, se obtiene la linea recta

150
Xp=——-x1 (3.17)
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Ahora digamos que como queremos maximizar Z, esta se aumenta a digamos 600,

y la funcién objetivo es

600
175

150
Xo=oo — —2
175

x1

(3.18)

Asi al incrementar el valor de la funcion objetivo. La linea se aleja del origen. Como
la linea todavia se encuentra dentro del espacio solucion, nuestro resultado es aun
factible. No obstante, por la misma razén aun hay espacio para mejorarlo. Por lo tanto Z
continua aumentando hasta que un incremento adicional lleve la funcidn objetivo mas alla
de la regién factible como se muestra en la Figura 3.1 inciso b), el valor maximo de Z
corresponde aproximadamente a 1400. En este punto x; y X, son, de manera aproximada,
iguales a 4.9y 3.9, respectivamente. Asi, la solucién grafica indica que si se producen estas

cantidades de gas
aproximadamente 1400.

Xy
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Figura 3.1. Solucién grdfica del problema de programacion lineal.

El método grafico ofrece una mejor comprensién del problema. Esto se aprecia al
sustituir de nuevo las soluciones en las ecuaciones restrictivas:

7(4.9)+11(3.9)=77
10(4.9)+8(3.9)=80
4.9<9

3.9<6

(3.19)
(3.20)
(3.21)

(3.22)
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En consecuencia, como se ve claramente en la grafica, producir la cantidad optima
de cada producto nos lleva directamente al punto donde se satisfacen las restricciones de
los recursos (1) y del tiempo (2). Estas restricciones se dicen que son obligatorias. Ademas
la grafica también hace evidente que ninguna de las restricciones de almacenamiento (3)
ni (4) actuan como una limitante. Tales restricciones se conocen como no obligatorias.
Esto nos lleva a la conclusidon practica de que, en caso, se puede aumentar las utilidades,
ya sea con un incremento en el abastecimiento de recursos el gas o crudo o en tiempo de
produccién. Esto nos indica que el aumento del almacenamiento podria no tener impacto
sobre las utilidades.

El resultado obtenido en el ejemplo anterior es uno de los cuatro posibles
resultados que, por lo general, se obtienen en un problema de programacién lineal. Estas
son:

1. Solucién unica. Como en el ejemplo, la funcién objetivo maxima intersecta un solo
punto.

2. Soluciones alternativas. Suponga que los coeficientes de la funcidn objetivo del
ejemplo fueran paralelos precisamente a una de las restricciones. En nuestro ejemplo, una
forma en la cual esto podria ocurrir seria que las utilidades se modificaran a $140/ton y
$220/ton. Entonces en lugar de un solo punto, el problema podria tener un nimero
infinito de éptimos correspondientes a un segmento de linea como en la Figura 3.2.

3. Solucidén no factible. Como en la Figura 3.3, es posible que el problema este formulado
de tal manera que no haya una solucidn factible. Esto puede deberse a que se trata de un
problema sin solucién o a errores en la formulacion del problema. Lo ultimo ocurre si el
problema esta sobre restringido, y ninguna solucién satisface todas las restricciones.

4. Problemas no acotado. Como en la Figura 3.4, esto usualmente significa que el
problema estd subrestringido y, por lo tanto, tiene limites abiertos. Como en el caso de la
solucion no factible, esto a menudo ocurre debido a errores cometidos durante la
especificacion del problema.

Ahora supongamos que el problema tiene una solucién Unica. El procedimiento
grafico podria sugerir una estrategia numérica para dar el maximo. Observar en las
primeras graficas a) y b) de la Figura 3.1 debera quedar claro que siempre se presenta el
6ptimo en uno de los puntos esquina, donde se presentan dos restricciones. Tales puntos
se conocen de manera formal como puntos extremos. Asi como un numero de
posibilidades en el espacio de decisiones. Al enfocarse en los extremos, se reducen
claramente las opciones posibles.

Es posible reconocer que no todo extremo es factible; es decir que satisfacen todas
las restricciones. Observemos que el punto F en la Figura 3.1 a) es un punto extremo, pero
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no es factible. Al limitarse a puntos extremos factibles, se reduce todavia mas el campo
que es factible.

Por ultimo una vez que se han identificado todos los puntos extremos factibles, el
que ofrezcan el mejor valor de la funcién objetivo representara la solucion éptima, para
encontrar la solucidn éptima se tendra que evaluar el valor de la funcion objetivo en cada
punto extremo factible.

il B e v et st ke e

Ay

Figura 3.2. Alternativa éptima.

Iy

Figura 3.3. Solucion no factible.
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)

Figura 3.4. Resultado no acotado.

3.4 El método simplex

Partiendo del valor de la funcidon objetivo en un punto cualquiera, el procedimiento
consiste en buscar otro punto que mejore el valor anterior. Como se vio en el método
Gréfico, dichos puntos son los vértices del poligono (o poliedro o policoro, si el nimero de
variables es mayor de 2) que constituye la regién determinada por las restricciones a las
gue se encuentra sujeto el problema (llamada regién factible). La busqueda se realiza
mediante desplazamientos por las aristas del poligono, desde el vértice actual hasta uno
adyacente que mejore el valor de la funcidn objetivo. Siempre que exista regién factible,
como su numero de vértices y de aristas es finito, sera posible encontrar la solucion.

El método Simplex se basa en la siguiente propiedad: si la funcién objetivo Z no
toma su valor maximo en el vértice A, entonces existe una arista que parte de Ay a lo
largo de la cual el valor de Z aumenta.

Serd necesario tener en cuenta que el método Simplex Unicamente trabaja con
restricciones del problema cuyas inecuaciones sean del tipo "<" (menor o igual) y sus
coeficientes independientes sean mayores o iguales a 0. Por lo tanto, habrd que
estandarizar las restricciones para que cumplan estos requisitos antes de iniciar el
algoritmo del método Simplex. En caso de que después de éste proceso aparezcan
restricciones del tipo ">" (mayor o igual) o "=" (igualdad), o no se puedan cambiar, sera
necesario emplear otros métodos de resolucidn, siendo el mads comun el método de las
Dos Fases.

Preparando el modelo para adaptarlo al método Simplex

La forma estandar del modelo de problema consta de una funcién objetivo sujeta a
determinadas restricciones:

Funcidn objetivo: Cq1 X1+ Caxy + -+ Ccpxy
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Sujeto a: A1 " X1 + QuXp + o+ ApXy = by

Ayq " X1 + Ay + -+ AypXxy, = by

Am1 X1 + QaXy + -+ QunXn = by
X1, Xp = 0 (3.23)
El modelo debe cumplir las siguientes condiciones:

El objetivo consistira en maximizar o minimizar el valor de la funcién objetivo (por
ejemplo, incrementar ganancias o reducir pérdidas, respectivamente).

Todas las restricciones deben ser ecuaciones de igualdad (identidades
matematicas).

Todas las variables (x;) deben tener valor positivo o nulo (condicién de no
negatividad).

Los términos independientes (b;) de cada ecuacién deben ser no negativos.

Hay que adaptar el problema modelado a la forma estdndar para poder aplicar el
algoritmo del Simplex.

Tipo de optimizacidn.

Como se ha comentado, el objetivo del método consistird en optimizar el valor de Ila
funcién objetivo. Sin embargo, se presentan dos opciones: obtener el valor éptimo mayor
(maximizar) u obtener el valor 6ptimo menor (minimizar).

Ademas existen diferencias en el algoritmo entre el objetivo de maximizacién vy el
de minimizacién en cuanto al criterio de condicidén de parada para finalizar las iteraciones
y a las condiciones de entrada y salida de la base.

Objetivo de maximizacion
Condicién de parada: cuando en la fila Z no aparece ningun valor negativo.

Condicion de entrada a la base (base o variables basicas esto es, aquellas que
toman valor para proporcionar una solucién): el menor valor negativo en la fila Z (o el de
mayor valor absoluto entre los negativos) indica la variable P; que entra a la base.

Condicidon de salida de la base: una vez obtenida la variable entrante, la variable

. . . P . .
gue sale se determina mediante el menor cociente P—O de los estrictamente positivos.
j
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Objetivo de minimizacién

Condicién de parada: cuando en la fila Z no aparece ningun valor positivo (Z es la ultima
fila de la tabla que recoge el valor la funcién objetivo y los costes reducidos).

Condicion de entrada a la base (base o variables basicas esto es, aquellas que
toman valor para proporcionar una solucion): el mayor valor positivo en la fila Z indica la
variable P; que entra a la base.

Condicion de salida de la base: una vez obtenida la variable entrante, la variable

. . . P . .
gue sale se determina mediante el menor cociente P—“ de los estrictamente negativos.
j

No obstante, es posible normalizar el objetivo del problema con el fin de aplicar
siempre los mismos criterios en lo referente a la condicién de parada del algoritmo y a las
condiciones de entrada y salida de las variables de la base. De esta forma, si el objetivo es
minimizar la solucion, se puede cambiar el problema a otro equivalente de maximizacién
simplemente multiplicando la funcion objetivo por "-1". Es decir, el problema de
minimizar Z es equivalente al problema de maximizar (—1) * z. Una vez obtenida la
solucion sera necesario multiplicarla también por (—1).

Ventajas: No hay que preocuparse por nuevos criterios de parada, condicién de
entrada y salida de la base ya que se mantienen.

Inconvenientes: En el caso de que la funcidén tenga todos los coeficientes de sus
variables basicas positivos, y ademas las restricciones sean del tipo de desigualdad "<", al
hacer el cambio dichos coeficientes quedan negativos cumpliéndose la condicion de
parada en la primera iteracién (en la fila del valor de la funcién objetivo todos los valores
son positivos o cero). Obteniéndose en este caso por defecto un valor dptimo para la
funcién igual a 0.

Solucién: Realmente no existe este problema dado que para que la solucion sea
superior a 0 es necesario que alguna restriccion tenga impuesta la condicién "2" (y se
trataria de un modelo para el método de las Dos Fases). En el caso planteado, la solucién
real debe ser cero.

Cambio de signo de los términos independientes

También se ha dicho que los términos independientes (b;) de cada ecuacion deben ser no
negativos para poder emplear el método Simplex. A tal fin, si alguna de las restricciones
presenta un término independiente menor que 0 habra que multiplicar por "-1" ambos
lados de la inecuacién (teniendo en cuenta que esta operacion también afecta al tipo de
restriccion).

Ventajas: Con ésta simple modificacion de signos en las restricciones
correspondientes se posibilita la aplicacion del método Simplex al problema modelado.
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Inconvenientes: Puede resultar que en las restricciones donde se tenga que
modificar los signos de las constantes, los tipos de desigualdad fueran "<" (quedando tras
la operacion del tipo ">") siendo necesario desarrollar el método de las Dos Fases. Este
inconveniente no es controlable, aunque podria ocurrir el caso contrario y resultar
beneficioso si los términos independientes negativos se presentan en todas aquellas
restricciones con desigualdad de tipo "2". Si existe alguna restriccidon del tipo "=" no
supondria ninguna ventaja ni desventaja puesto que siempre seria de necesaria aplicacién
el método de las Dos Fases.

Normalizacion de las restricciones

Otra de las condiciones del modelo estandar del problema es que todas las restricciones
sean ecuaciones de igualdad (también llamadas restricciones de igualdad), por lo que hay
gue convertir las restricciones de desigualdad o inecuaciones en dichas identidades
matematicas.

La condicion de no negatividad de las variables (x4,....,x, = 0) es la unica
excepcion y se mantiene tal cual.

Restriccion de tipo "<"

Para normalizar una restriccion con una desigualdad del tipo "<", hay que afiadir una
nueva variable, llamada variable de holgura x (con la condicién de no negatividad: x 2
0). Esta nueva variable aparece con coeficiente cero en la funcién objetivo, y sumando en
la ecuacién correspondiente (que ahora si serd una identidad matematica o ecuacién de
igualdad).

all*x1+a12*x2 Sbl —>a11*xl+a12*x2+1*xs =b1
Restriccion de tipo "2"

En caso de una desigualdad del tipo "2", también hay que afiadir una nueva variable
llamada variable de exceso x; (con la condicidn de no negatividad: x; > 0). Esta nueva
variable aparece con coeficiente cero en la funcidn objetivo, y restando en la ecuacidn
correspondiente.

Surge ahora un problema con la condicién de no negatividad con esta nueva
variable del problema. Las inecuaciones que contengan una desigualdad de tipo ">"
guedarian:

all*x1+a12*x22b1—>a11*x1+a12*x2—1*x5=b1

Al realizar la primera iteracidn con el método Simplex, las variables bdsicas no
estaran en la base y tomaran valor cero. En este caso la nueva variable xg, tras hacer cero
a X; Y X, tomara el valor —b; y no cumpliria la condicidn de no negatividad. Es necesario
afiadir otra nueva variable x,, llamada variable artificial, que también aparecera con
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coeficiente cero en la funcidén objetivo y sumando en la restriccion correspondiente.
Quedando entonces de la siguiente manera:

all*x1+a12*x2Zbl—>a11*x1+a12*x2—1*x5+1* xr=b1

Restriccidn de tipo

Al contrario de lo que cabria pensar, para las restricciones de tipo (aunque ya son
identidades) también es necesario agregar variables artificiales x,.. Como en el caso
anterior, su coeficiente serd cero en la funcion objetivo y aparecera sumando en la
restriccion correspondiente.

A1 *X,+ A1 xXy =by D a1 * X1+ a2 xx,+ 1% x. = by

En el ultimo caso se hace patente que las variables artificiales suponen una
violacidon de las leyes del dlgebra, por lo que serd necesario asegurar que dichas variables
artificiales tengan un valor 0 en la solucién final. En la Tabla 3.2 se muestra el tipo de
desigualdad y el tipo de variable que aparece, de esto se encarga el método de las Dos
Fases y por ello siempre que aparezcan este tipo de variables habra que realizarlo.

Tabla 3.2. Tipos de desigualdad.

del-:gﬁa:]llgad Tipo de variable que aparece
> - exceso + artificial
= + artificial
< + holgura

Desarrollando el método Simplex

Una vez estandarizado el modelo puede ocurrir que sea necesario aplicar el método
Simplex o el método de las Dos Fases. En la Figura 3.5 se muestra la forma de actuacién
para llegar a la solucion del problema modelado.

Método Simplex construccion de la primera tabla:

Las columnas de la tabla estan dispuestas de la siguiente forma: la primera columna de la
Tabla 3.3 contiene las variables que se encuentran en la base (o variables basicas), esto es,
aquellas que toman valor para proporcionar una solucién; la segunda columna recoge los
coeficientes que dichas variables basicas tienen en la funcién objetivo (esta columna es
llamada c,); la tercera muestra el término independiente de cada restriccidn (P,); a partir
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de ésta aparece una columna por cada una de las variables de decisiéon y holgura
presentes en la funcién objetivo (P;). Para tener una vision mas clara de la tabla, se
incluye una fila que contiene los titulos de cada una de las columnas.

Sobre esta tabla se agregan dos nuevas filas: una de ellas, que lidera la tabla,
donde aparecen los coeficientes de las variables de la funcidén objetivo, y una ultima fila

que recoge el valor la funcion objetivo y los costes reducidos Z; — C;.

Los costes reducidos muestran la posibilidad de mejora en la solucién Z,. Por este
motivo también son llamados valores indicadores.

En la Tabla 3.3 se muestra el aspecto general de la tabla del método Simplex:

Tabla 3.3. Tabla del método simplex construccion.

C1 C v | Cq
Base Cp Po P1 P2 e Pn
P1 Co1 b1 | an a1z .. | a1n
P2 Co2 b | ax ax v | @2
Pm Cbm bm | am1 am2 v | Amn
z Zo Z1-C1 Z,-C v | Zn-Cy
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Método Simplex

Construir
primera tabla

Elegir Variable
Entrante

Elegir Variable
Zaliente

Actualizar
Tabla
«—

Figura 3.5. Diagrama del método simplex.

* Condicién de parada: cuando la fila indicadora no contiene ningun valor negativo

Todos los valores incluidos en la tabla vendran dados por el modelo del problema
salvo los valores de la fila Z (o fila indicadora). Estos se obtienen de la siguiente forma:
Zj = Z(Cy; * P;) parai = 1..m, dondessiJ = 0, Py = b; y C, = 0, y en caso contrario P; =
al-j.

Se observa, al realizar el método Simplex, que en esta primera tabla ocupan la base

todas las variables de holgura y por ello (todos los coeficientes de las variables de holgura
son 0 en la funcidn objetivo) el valor inicial de Z es cero.

Por este mismo motivo tampoco es necesario realizar los calculos de los costes
reducidos en la primera tabla, pudiéndose determinar directamente como el cambio de
signo de los coeficientes de cada variable en la funcion objetivo, esto es, —C;.

Condicidn de parada:

Se cumple la condicién de parada cuando la fila indicadora no contiene ningun valor
negativo entre los costes reducidos (cuando el objetivo es la maximizacidn), esto es, no
existe posibilidad de mejora.
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Una vez cumplida la condicién de parada, el valor de cada variable que logra la
solucién déptima se encuentra en la columna P, indicdndose en la base a qué variable
corresponde dicho valor. Si una variable no aparece en la base, significa que su valor es
cero. De la misma forma el valor 6ptimo de la funcién objetivo (Z) se encuentra en la
columna Py, fila Z. Si no se cumple la condicién de parada es necesario realizar una
iteracion mas del algoritmo, esto es, determinar la variable que se vuelve basica y la que
deja de serlo, encontrar el elemento pivote, actualizar los valores de la tabla y comprobar
si se cumple nuevamente la condicién de parada.

Es también posible determinar que el problema no se encuentra acotado y su
solucion siempre resultard mejorable. En tal caso no es necesario continuar iterando
indefinidamente y se puede finalizar el algoritmo. Esta situacién ocurre cuando en la
columna de la variable entrante a la base todos los valores son negativos o nulos.

Eleccion de la variable que entra a la base:

Cuando una variable se vuelve bdsica, es decir, entra en la base, comienza a formar parte
de la solucién. Observando los costes reducidos en la fila Z, se decide que entra a la base
la variable de la columna en la que éste sea el de menor valor (o de mayor valor absoluto)
entre los negativos.

Eleccion de la variable que sale de la base:

Una vez obtenida la variable entrante, se determina que sale de la base la variable que se

. . PO . .
encuentre en aquella fila cuyo cociente 7 sea el menor de los estrictamente positivos

(teniendo en cuenta que esta operacion se hara unicamente cuando P; sea superior a 0).
Elemento pivote:

El elemento pivote de la tabla queda marcado por la interseccion entre la columna de la
variable entrante y la fila de la variable saliente.

Actualizacion de la tabla:

Las filas correspondientes a la funcidn objetivo y a los titulos permaneceran inalteradas en
la nueva tabla. El resto de valores deberan calcularse como se explica a continuacion:

En la fila del elemento pivote cada nuevo elemento se calcula como:
Nuevo Elemento Fila Pivote = Anterior Elemento Fila Pivote / Pivote.
En el resto de las filas cada elemento se calcula:

Nuevo Elemento Fila = Anterior Elemento Fila - (Anterior Elemento Fila en Columna
Pivote * Nuevo Elemento Fila Pivote).
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De esta forma se consigue que todos los elementos de la columna de la variable
entrante sean nulos salvo el de la fila de la variable saliente cuyo valor serd 1. (Es analogo
a utilizar el método de Gauss-Jordan para resolver sistemas de ecuaciones lineales).

Recordando el planteamiento del problema, supongamos que una planta
procesadora de gas recibe cada semana una cantidad fija de materia prima. Esta ultima se
procesa para dar dos tipos de gas calidad regular y Premium.

Estas clases de gas son de gran demanda y dan diferentes utilidades a la compaiiia.
Sin embargo, su produccién involucra restricciones de tiempo y almacenamiento por
ejemplo, no se puede producir las dos clases a la vez, y las instalaciones estan disponibles
solamente 80 horas por semana. Ademads, existe un limite de almacenamiento para cada
uno de los productos. Todos estos factores se enlistaron en la Tabla 3.1.

7x1+11x<= 77 (3.24)

Se define una variable de holgura S1 como la cantidad de gas crudo que no se usa
para un nivel de produccidon especifico (x;x,) esta cantidad se suma al lado izquierdo de
nuestra restriccion, esto vuelve exacta a la relacién:

7x1+11x2+S1= 77 (3.25)

La variable de holgura indica si es positiva, significa que tiene algo de “holgura” en
esta restriccién. Es decir, se cuenta con un excedente de recursos que no se esta
utilizando por completo. Si es negativa, nos indica que hemos sobrepasado la restriccién.
Finalmente, si es cero, denota que la restriccién se satisface con precision.

Una variable de holgura diferente se desarrolla para cada ecuacidn restringida, lo
cual resulta en lo que se conoce como la version aumentada completamente

Maximizar Z=150x1+175x; (3.26)
Sujeta a
7x1+11x2+S1 =77 (3.27)
10x1+8x2 +S2 =80 (3.28)
X1 +S3 =9 (3.29)
X2 +S4 =6 (3.30)
X1,%2,51,52,53,54=>0 (3.31)

Se puede apreciar que las incégnitas quedaron acomodadas en columnas quedan
alineadas en columnas. Esto se hace para resaltar que ahora se trata de un sistema de
ecuaciones lineales.
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Solucidn algebraica. Antes se tenian n ecuaciones con m incégnitas, en el sistema del
ejemplo ecuaciones (desde la EC 3.26 hasta la EC 3.31) esta subespecificado, que tienes
mas incégnitas que ecuaciones. En términos generales, hay n variables estructurales “las
incognitas originales, m variables de holgura o excedentes una por cada restricciony n+ m
variables en total. En el problema de la produccidn de gas se tienen 2 variables
estructurales, 4 variables de holgura y 6 variables en total. Asi, el problema consiste en
resolver 4 ecuaciones con 6 incégnitas. La diferencia entre el nimero de incégnitas y el de
ecuaciones igual a 2 en el problema estd directamente relacionada con la forma en que se
distingue un punto extremo factible. Especificamente cada punto factible tiene 2 de las 6
variables igualadas a cero. Por ejemplo los cinco puntos en las esquinas del drea ABCDE
tienen los siguientes valores cero como se muestra en la Tabla 3.4:

Tabla 3.4. Valores de punto extremo.

Punto extremo Variables cero
A X1,X2
B X2,52
C S1,52
D S1,54
E X1,54

Esto nos lleva a concluir que los puntos extremos se determinan a partir de la
forma estdndar igualando dos de las variables cero. Se aplica al problema reduce el
problema a resolver 4 ecuaciones con 4 incognitas. Para el punto E si x1=S4=0, la forma
estandar se reduce a:

11x2+S; =77 (3.32)
82  +S = 80 (3.33)
+S3 =9 (3.34)

X2 =6 (3.35)

Donde se obtiene x»=6, S1=11, S$,=32 y S3=9. Junto con x1= S4=0, estos valores
definen al punto E.

Generalizando una ecuacion basica de m ecuaciones lineales con n incégnitas se
obtiene al igualar a cero las variables n — m y resolver las m ecuaciones para las m
incognitas restantes. Las variables igualadas a cero se conocen como variables no basicas y
a las m variables restantes se les llaman basicas. Si todas las variables no son negativas al
resultado se le llama una solucién factible basica. Un procedimiento mas directo para
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determinar la solucién oéptima serd calcular todas las soluciones basicas, determinar
cuales son factibles ver cuales tienen el valor mayor de Z. Pero este no es un
procedimiento recomendable por dos razones:

La primera, aun para problemas de tamafios moderados, se necesita resolver una
gran cantidad de ecuaciones. Para m ecuaciones con n incégnitas, se tendrd que resolver
ecuaciones simultaneas.

n!
Cnm_

_m!(n—m)!

(3.36)

Segundo, quizas una porcion significativa de estas no sea factible. Por ejemplo, en
el problema del gas crudo de los C%=15 puntos extremos, solo 5 son factibles.
Claramente, si se pudiese evitar resolver todos estos sistemas innecesarios, se tendria un
algoritmo mas eficiente.

3.5 Implementacién del método simplex

Evita las ineficiencias descritas en la seccidn anterior 3.4 de este mismo Capitulo 3 que
para problemas de tamano moderado, se necesita resolver una gran cantidad de
ecuaciones y puede que una gran porcién de esas ecuaciones no sea factible, al comenzar
con una solucion factible basica. Luego se mueve a través de una secuencia de otras
soluciones factibles basicas que mejoran sucesivamente el valor de la funcién objetivo. En
forma eventual, se alcanza el valor éptimo y se termina el método.

Se ilustrara el procedimiento con el problema del procesamiento de gas. El primer
paso consiste en empezar en una solucién factible basica. Para casos como este un punto
de inicio obvio podria ser el punto A; esto es, x1=x>=0. Las 6 ecuaciones originales en 4
incdgnitas se convierten en

Sy =77 (3.37)
S = 80 (3.38)

S3 =9 (3.39)

S =6 (3.40)

Asi, los valores iniciales de las variables basicas se dan automaticamente siendo
iguales a los lados derechos de las restricciones.
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Como se muestra a continuacion, la Tabla 3.5 proporciona un resumen de la
informacién clave que constituye el problema de la programacién lineal.

Tabla 3.5. Valores iniciales.

Basica Z X1 X2 S1 Sz S3 Sa Solucidn | Interseccion
yA 1 -150 -175 0 0 0 0 0
S1 0 7 11 1 0 0 0 77 11
Sz 0 10 8 0 1 0 0 80 8
S3 0 1 0 0 0 1 0 9 9
Sa 0 0 1 0 0 0 1 6

Se observa que para propésitos de la tabla, la funcién objetivo se expresa como

El siguiente paso consiste en moverse a una nueva solucion factible basica que
lleve a mejorar la funcién objetivo. Incrementado una variable actual no basica por arriba
de cero para que Z aumente.

Resumiendo este paso una de las variables no basicas actuales debe hacerse bdsica
no cero. Esta variable se llama variable de entrada. En el proceso, una de las variables
basicas actuales se vuelve no basica. Esta variable se llama variable de salida.

Haciendo el procedimiento para seleccionar las variables de entrada y de salida. A
causa de la convencién de cdmo escribir la funcién objetivo, la variable de entrada puede
ser cualquier variable de la funcién objetivo que tenga un coeficiente negativo. La variable
con el valor negativo mas grande se elige de manera convencional porque usualmente nos
lleva al incremento mayor en Z. En nuestro caso, x; sera la variable entrante puesto que
su coeficiente, -175, es mas negativo que el coeficiente de x1:-150.

Se puede ver la solucidn grafica. Se comienza en el punto A considerando su
coeficiente, se escogera x, como entrada pero para mas rapido seleccionamos Xi puesto
gue en la grafica nos llevara mas rapido al maximo.

Figura 3.6. Grdfica para llegar al 6ptimo de manera eficiente.
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Elegimos la variable de la salida entre las variables actuales. Se observd que hay
dos posibilidades en la Figura 3.6. Moviendo al punto B se tendra S; igual a cero, mientras
gue al mover al punto F tendremos S; igual a cero. Sin embargo, en la grafica también nos
gueda claro que F no es posible, ya que queda fuera del espacio solucién factible. Asi,
decide moverse de A a B.

Una manera de calcular valores en los que las lineas de restriccidn intersectan el
eje o la linea que corresponde a la variable saliente. Es posible calcular este valor como la
razén del lado derecho de la restriccidn entre el coeficiente correspondiente de x1. Para la
primera variable de holgura restrictiva S4, el resultado es

Interseccic’>n=77—7 =11 (3.42)

Las intersecciones restantes se pueden calcular y enlistar como la Ultima columna
de la Tabla 3.5. Debido a que 8 es el menor entero positivo. Significa que la segunda linea
de restriccidon se alcanza primero conforme se incrementa xi, por lo tanto, S; serd la
variable de entrada.

De esta manera, se ha movido al punto B(xz= S;=0), y la nueva solucién bdsica es
ahora

7x1+51 =77 (3.43)
10x1 =80 (3.44)
+S3 =9 (3.45)

+S4 =6 (3.46)

La solucion de este sistema de ecuaciones define efectivamente los valores de las
variables basicas en el punto B: x1,=8, S1=21, S3=1y S1=6.

Se hace una tabla para realizar los calculos usando el método de gauss Jordan.

En este ejemplo, el rengldn pivote es S, y el elemento pivote es el 10, al dividir el
renglén entre 10 y reemplazar S, por xi se tiene.

Tabla 3.6. Renglon pivote.

Basica Y X1 X2 S1 Sz S3 Sa Solucién
Z 1 -150 | -175 0 0 0 0 0
S1 0 7 11 1 0 0 0 77
X1 0 1 0.8 0 0.1 0 0 8
S3 0 1 0 0 0 1 0 9
S4 0 0 1 0 0 0 1 6
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Ahora eliminamos los coeficientes de X1 en los otros renglones. Para el renglén de
la funcidén objetivo, el renglén pivote se multiplica por -150 y el resultado se resta del

primer renglon para obtener

Tabla 3.7. Eliminacidn de X1.

Z X1 X2 S1 Sz S3 Sa solucién
1 -150 -175 0 0 0 0 0

-0 -(-150) -(-120) -0 -(-15) 0 0 -(-1200)
1 0 -55 0 15 0 0 1200

Es posible utilizar operaciones similares en los renglones restantes para obtener la

nueva tabla 3.8.

Tabla 3.8. Nuevos valores.

Basica z X1 X2 S1 Sz S3 Sa solucién | interseccidn
Z 1 0 -55 0 15 0 0 1200
S: 0 0 5.4 1 -0.7 0 0 21 3.889
X1 0 1 0.8 0 0.1 0 0 8 10
S3 0 0 -0.8 0 -0.1 1 0 1 -1.25
Sa 0 0 1 0 0 0 1 6 6

Asi la nueva Tabla 3.8 resume la informacién del punto B. esto incluye el hecho de
gue el movimiento ha aumentado la funcién objetivo a Z=1200.

La tabla se utiliza después para representar el préoximo vy, en este caso, ultimo paso.
Solo una variable mas, x, tiene un valor negativo en la funcién objetivo, y se elige, por lo
tanto, como la variable de salida. De acuerdo con los valores de la interseccidn, la primera
restriccion tiene el valor positivo mas pequefio y por lo tanto, se selecciona S1 como la
variable de entrada. Asi el método simplex nos mueve del punto B al C.

Por ultimo, la eliminacion de gauss-jordan se utiliza para resolver las ecuaciones

simultaneas. El resultado es la tabla final 3.9.

Tabla 3.9. Eliminacion Gauss-Jorddn.

Basica Z X1 X2 S1 Sz S3 Sa solucién
z 1 0 0 10.1852 | 7.8704 0 0 1413.889
X2 0 0 1 0.1852 | -0.1296 0 0 3.889
X1 0 1 0 -0.1481 | 0.2037 0 0 4.889
S3 0 0 0 0.1481 | -0.2037 1 0 4111
Sa 0 0 0 -0.1852 | 0.1296 0 1 2.111
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Este resultado final es porque no quedan coeficientes negativo en la fila de la
funcién objetivo. La solucién final se tabula como x1=3.889 y x,=4.889, que dan una
funcién objetivo maxima Z=1413.889. Ademas, como S3 y Ss4 estdn todavia en la base,
sabemos que la solucién esta limitada por la primera y las segunda restricciones.

3.6 Conclusiones

El método simplex es un algoritmo eficiente y confiable para resolver problemas de
programacién lineal mediante aproximaciones sucesivas que van mejorando con cada
iteracion de la funcién objetivo. Para que esto se cumpla, el objetivo consistird de
maximizar o minimizar el valor de la funcién objetivo, para poder optimizar esta funcion
objetivo es necesario respetar las restricciones, con cada iteracién la soluciéon se mueve de
la solucidn basica factible actual a una adyacente mejor eligiendo tanto la variable bdsica
entrante como la que sale y después usando la eliminacion de Gauss para resolver el
sistema de ecuaciones lineales. Una vez que ya no se pueda mejor el resultado anterior
habre llegado a nuestra solucion éptima.
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Capitulo 4. Aplicacion del método simplex en la soluciéon de un
despacho econdémico.

En este Capitulo se describira mediante la resolucién de un ejercicio practico como se
soluciona el problema de DE aplicando tres métodos: Método simplex para resolver un
problema de PL, el método de busqueda binaria y el método de iteracion lambda.

4.1 Propuesta de solucién al problema de DE usando programacion lineal y
MATLAB

Solucién usando PL:

Si tomamos el ejemplo de tres generadores presentado en la seccién 2.1.
Unidad 1: unidad de vapor de carbdn:

Salida Max = 600 MW

Salida Min = 150 MW

Curva de entrada-salida

MBtu )
H1< A ) =510 + 7.2P; + 0.00142P;

Unidad 2: unidad de vapor con aceite:
Salida Max = 400 MW
Salida Min = 100 MW

Curva de entrada-salida

MBtu )
Hz( A ) = 310 + 7.85P, + 0.00194P;

Unidad 3: Unidad de vapor con aceite:
Max output =200 MW
Min output = 50 MW

Curva de entrada-salida

MBtu
H, (

A ) =78 + 7.97P, + 0.00482P;
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Unidad 1: Costo del combustible= 1.1$/MBtu
Unidad 2: Costo del combustible= 1.0S$/MBtu
Unidad 3: Costo del combustible= 1.0$/MBtu
Entonces
F;(P;) = H;(P,) * 1.1 =561 + 7.92P; + 0.001562P%$/h
F,(P,) = H,(P,) * 1.0 = 310 + 7.85P, + 0.00194P2$/h
F3(P3) = H;(P3) * 1.0 = 78 + 7.97P; + 0.00482P%$/h

Fy(Pyen,) = 561 + 7.92P, . + 0.00562P2%,,.
Fy(Pyen,) = 310 + 7.85P,p, + 0.00194P%,,
F3(Pyeny) = 78 + 7.97Pyen, + 0.00482P ;.-

Con los limites de potencia minima y maxima del generador de

Tabla 4.1. Limites max y min.

Generador pPoin i
1 150 600
2 100 400
3 50 200

Y con una carga de 850 MW en total, podremos calcular el Flujo de Potencia
Optimo (FPO) utilizando PL. La uUnica diferencia es que, segln la cantidad de segmentos
utilizados, la solucidon serd diferente de la obtenida con el método estandar. En la Tabla
4.2, utilizamos 1, 3, 5, 10 y 50 segmentos para cada funciéon de costo, y se puede observar
gue la solucién se cierra con la misma solucién a medida que aumenta el nimero de

segmentos.
Tabla 4.2. Segmentos costo valor.

Numero de Generador 1 Generador 2 Generador 3 Costo total

segmentos Mw Mw Mw ($/h)
1 400 400 50 8227.870
2 375 350 125 8195.369
3 450 300 100 8204.105
5 400 340 110 8195.206
10 385 340 125 8194.554
50 393 335 122 8194.357
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Hay que tener en cuenta que aumentar la cantidad de segmentos no
necesariamente es la solucion mas cercana a la solucién exacta. Cuando se pasa de dos
segmentos a tres segmentos, la solucion en realidad decae levemente en términos de
costo total. Esto es simplemente porque los puntos de corte con tres segmentos se alejan
mas de la solucidn verdadera que el caso de dos segmentos. A medida que el nimero de
segmentos aumenta a cinco, diez e incluso cincuenta, la solucién se acerca mucho a la
solucion exacta.

4.1.1 Propuesta de solucion al problema de DE usando programacion lineal y
MATLAB

En el problema de DE, intervienen curvas de costo, las cuales no son lineales. Sin embargo,
para evitar este problema se realizard una aproximacion lineal por partes de las curvas de
costo.

En la Tabla 4.3 se muestra el cddigo en Matlab para solucionar el problema de DE
usando Matlab. Los datos mostrados corresponden al problema descrito al inicio de la
seccion 4.1.

Tabla 4.3. Codigo del método simplex en MATLAB.

function ms5(n)

pminl = 150;
pmin2 = 100;
pmin3 = 50;

pmax1=600;
pmax2=400;
pmax3=200;

©CoO~NOUA~AWNPE

11

12 % DATOS DEL PROBLEMA
13 load=850;

14 tic

15 pgmin=pmin1l+pmin2+pmin3;
16

17 pasol = pmax1-pmini;
18 paso2 = pmax2-pmin2;
19 paso3 = pmax3-pmin3;
20

21 % Tamafio del segmento
22 deltal = pasol/n;

23 delta2 = paso2/n;

24 delta3 = paso3/n;

25

26 potencias = zeros(3,n+1);
27 potencias(1,1) = pminl;
28 potencias(2,1) = pmin2;
29 potencias(3,1) = pmin3;
30

31 for i=2:n+1
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32 potencias(1,i) = potencias(1,i-1) + deltal;

33 potencias(2,i) = potencias(2,i-1) + delta2;

34 potencias(3,i) = potencias(3,i-1) + delta3;

35

36 end

37

38 % Ciclo para encontrar las pendientes de las caracteristicas de E/S de los
39 % generadores

40

41 fori=1l:n

42 s1(i) = (c1l(potencias(1,i+1))-c1(potencias(1,i)))/deltal;
43 s2(i) = (c2(potencias(2,i+1))-c2(potencias(2,i)))/delta2;
44 s3(i) = (c3(potencias(3,i+1))-c3(potencias(3,i)))/delta3;
45 end

46

47 c=[sl,s2,s3]; % FUNCION OBJETIVO

48

49 % Minimizar F1(P1)+F2(P2)+F3(P3)

50 % Sujeto a las siguientes restricciones:

51

52 % Restricciones de desigualdad

53 A=[];

54 b=[];

55

56 % Restricciones de Igualdad

57 Aeqg=zeros (length (c));

58 Aeq(1,:)=1;

59 Beqg=zeros (length (c),1);

60 Beq(1)=load-pgmin ;

61

62 % Limites (Limites superiores e inferiores)

63 LB=zeros (length (c),1);

64 UB=zeros (length(c),1);

65 for i=1:n

66 UB(i,1) = deltal;

67 UB(i+n,1) = delta2;

68 UB(i+2*n,1) = delta3;

69 end

70

71 % Programacion lineal para encontrar la solucion optima
72 % El vector x da los valores de generacill3 generadores)
73 % Los valores de generaciéon minimizar el costo de producira una
74 % carga de 850 MW

75 x = linprog(c ,A, b ,Aeq, Beq ,LB,UB) ;

76

77 % Ciclo para encontrar la respuesta a la generacion pérdidas
78 sumal = 0;

79 suma2 = 0;

80 suma3 = 0;

81 for i=1:n

82 sumal = sumal + x(i);

83 suma2 = sumaz2 + x(i+n);

84 suma3 = suma3 + x(i+2*n);

85

86 end

87 P1 = sumal+pminl;

88 P2 = suma2+pmin2;

89 P3 = suma3+pmin3;

90 % GENERACION TOTAL

91 costo = c1(P1)+c2(P2)+c3(P3);

92

93 [toc n P1 P2 P3 costo]
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En la Tabla 4.4 se muestra el cédigo manda Ilamar la funcidon ms5 la cual revisa una
lista y verifica el nimero de segmentos con los que realizara operaciones para el método
simplex

Tabla 4.4. Funcion ms5 del cédigo de MATLAB.

llista=[12351050 75 100 150 200 250 300 500 1000 1500 2000 2500]
2 for i=1:length(lista)

3 ms5(lista(i))

4 end

En la Tabla 4.5, se muestran los resultados generados con el cddigo anterior
usando el método simplex para resolver el ejercicio con tres generadores planteado al
inicio de esta seccidon. En la Tabla 4.5, en la columna 1 se presenté el nimero de
segmentos en los cuales se divide cada curva; las columnas P1, P2 y P3 muestran la
potencia de cada una de las unidades citadas; la columna de Costo total muestra el costo
que implicaria usar las potencias P1, P2 y P3 asociadas y la columna de Tiempo indica el
tiempo de ejecucion para Matlab para el cédigo de PL por partes.

Tabla 4.5. Resultados obtenidos en Matlab para PL por partes.

No. P1 P2 P3 Costo Total Tiempo(s)
Segmentos MW MW MW (S/h) En seg
1 400.00 400.00 50.00 8227.86999947 0.01730080
2 375.00 350.00 125.00 8195.36874981 0.01511429
3 450.00 300.00 100.00 8204.10500000 0.01678852
5 400.00 340.00 110.00 8195.20599987 0.01695138
10 385.00 340.00 125.00 8194.55394995 0.01752999
25 388.00 340.00 122.00 8194.45460798 0.02073810
50 393.00 335.00 122.00 8194.35671800 0.02563050
75 392.00 336.00 122.00 8194.36228799 0.02565123
100 393.00 335.00 122.00 8194.35671800 0.03509966
200 393.00 335.00 122.00 8194.35671800 0.05032291
250 393.00 335.00 122.00 8194.35671800 0.05672847
500 393.10 334.60 122.30 8194.35615502 0.12333473
750 393.00 334.80 122.20 8194.35624440 0.19994729
1000 393.10 334.60 122.30 8194.35615502 0.32091784
1250 393.04 334.72 122.24 8194.35617471 0.45203919
1500 393.20 334.60 122.20 8194.35612608 0.54885448
1750 393.25 334.51 122.23 8194.35614777 0.68359436
2000 393.18 334.60 122.22 8194.3561213 0.76095077

La mejora que tuvo el método simplex con respecto al costo total desde el uso de
un solo segmento a 2000 segmentos, fue una mejora del 0.4%.
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4.2 Propuesta de soluciéon al problema de DE usando busqueda binaria y

MATLAB

Solucion al problema de DE usando Busqueda binaria:
Usando el ejemplo de tres generadores de la seccién 2.1

Usando la ecuacion.2.4, las condiciones para un despacho éptimo son

dF1—792+0003124P =2
dPl_ . . 1—
dk, = 7.85 + 0.00388P, = 1
dPZ —_— . . 2—
dfs = 7.97 + 0.00964P, = A
dP3 —_— . . 3—

PL =850 MW
Gen1 150 a 600 MW
Gen 2 100 a 400 MW

Gen 3 50a200 MW

Tabla 4.6. Costos incrementales.

Min Max
8.3886 9.7944
8.238 9.402
8.452 9.898

Calculamos los costos incrementales maximos y minimos
Amax — Amin _ 9-898 —8.238
2 B 2 B
AA = 0.83

AN =

Se calcula delta lambda con los costos incrementales maximo y minimo.

A = Apin + A1
A = 8.238 + 0.83 = 9.068

Con el delta lambda se calcula la lambda inicial.

P _ 1—7.92
170.003124
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_9.068 — 7.92

p,=2 7% 367.477592
1 0.003124 36 >
1—785
Pz =
0.00388
p, = 2068785 413917505
27 0.00388 ~ 7
1—7.97
P3 =
0.00964
p, = 2068 =797 _ 1390041494
37 0.00964 ~ T

Una vez obtenida la lambda inicial se sustituye para obtener P;, P,, P.
Pr=P,+P,+P;
Se suma Py, P,, P; para obtener Pr.
Py = 795.29553124
SipP,>p
Entonces

M_AA
T2

Ay =24, — AL
SipP, <P,
Entonces
Ay =2 + A1
Se obtiene una nueva lambda

0.83
2.2 = 9068 + T

A, =9.483
Con la nueva lambda se vuelve a sustituir para obtener los nuevos Py, P,, Ps.
Error = |Pr — Py |
While (error > tol)
Tol=1x107°
El proceso se repite hasta que la tolerancia sea mayor que el error
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Cddigo de la busqueda binaria en Matlab

A continuacion, se presenta el cédigo en Matlab para solucionar el problema de DE
mediante busqueda binaria. De la linea 1 a la 10 del cédigo se declara las variables y sus
valores. En la linea 4 se inicializa que es la carga mdxima, en la linea 4lmin nuestra lambda
minima, en linea 5 se muestra la Imax que lambda maxima, en la linea 6 muestra dl que es
delta lambda, en la linea 7 muestra la In que es nueva lambda, en la linea 8 se tiene el
error, en la linea 9 se tiene épsilon que es la tolerancia y en la linea 10 un contador el
valor de las iteraciones.

%método busqueda binaria
%Datos del problema

pl = 850;

Imin = 8.238;

Imax = 9.898;

dl = (Imax-Imin)/2;

In =Imin +dl;

error = 1.0;

epsilon = 1e-6;

10 cont =0;

OO NOOULLE, WN -

El siguiente parrafo muestra el cédigo de la linea 11 a la 36, en la lineal3 del
codigo a la 16 es donde se calculan p1, p2, p3 se hace la suma de estas para estimar pt
(carga total) se verifica el error. Si no termina continua con las condiciones para calcular
los nuevos valores para dl y también para In. El contador de iteraciones se va
incrementando y el ciclo se repite hasta que épsilon sea mayor o igual que el error

11 tic

12 while (error > epsilon)

13 pl=(In-7.92)/0.003124;
14 p2=(In-7.85)/0.00388;
15 p3=(In-7.97)/0.00964;
16 pt=pl+p2+p3;

17 error = abs(pt-pl);

18 if (pt > pl)
19 dl=dl/2;
20 In=In-dl;
21 end

22 if (pt<pl)
23 dl =dl/2;
24 In =In +dl;
26 end

27 error

28 cont=cont+1;
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29
30
31
32
33
34
35
36

ctl =561+ 7.92%(p1) + 0.001562*(p1)"2;
ct2 = 310 + 7.85%(p2) + 0.00194*(p2)"2;
ct3 = 78 + 7.97*(p3) + 0.00482*(p3)"2;
ct=ctl+ct2+ct3
toc
[toc cont error p1 p2 p3 In pt ct]

end

En la parte anterior se muestra la ejecucién del programa tenemos las funciones tic
y toc que permite calcular el tiempo de ejecuciéon de cada iteracion e imprimirlo en
terminal junto con la impresién del contador, el error, los valores de p1, p2, p3, la nueva
lambda, la potencia total pt y el costo total.

En la Tabla 4.7 se muestra el cédigo en Matlab para solucionar el problema de DE
usando Matlab. Los datos mostrados corresponden al problema descrito al inicio de la
seccién 4.1.

Cdédigo de la busqueda binaria

Tabla 4.7. Cédigo de la busqueda binaria en MATLAB.

CoOoO~NOOhhWNPE

10
11
12

% metodo de busqueda binaria
% Datos del problema
pl = 850; % carga maxima
Imin = 8.238; % lambda minima
Imax = 9.898; % lambda maxima
dl = (Imax-Imin)/2; % delta lambda
In = Imin + dl; % nueva lambda
error = 1.0; % error
epsilon = 1e-6; % tolerancia
cont =0;

tic % medir el tiempo de ejecucion
% ciclo que verifica que el error sea mayor que la tolerancia

13 while (error > epsilon)

14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33

pl = (In - 7.92)/0.003124;% valores para nuestro pl

p2 = (In - 7.85)/0.00388;% valores para nuestro p2

p3 = (In - 7.97)/0.00964;% valores para nuestro p3

pt = p1+p2+p3; % nuestra pt la suma de nuestras pl, p2, p3

error = abs(pt-pl); % error

if (pt > pl) % verifica si nuestra Pt es mayor que pl para cumplir la condicién
di =dl/2;
In=In -dl;

end

if (pt < pl) % verifica si nuestra Pt es menor que pl para cumplir la condicion
di =dl/2;
In=In +dl;

end

error

cont =cont + 1;

ctl =561 + 7.92*(p1) + 0.001562*(p1)"2;% los costos de pl

ct2 = 310 + 7.85*(p2) + 0.00194*(p2)"2;% los costos de p2

ct3 =78 + 7.97*(p3) + 0.00482*(p3)"2;% los costos de p3

ct=ctl+ct2+ct3 % el costo total

[toc cont error p1 p2 p3 In pt ct] % el orden que los muestra impresos
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[ 34 end

A continuacién en la Tabla 4.8 se observard los resultados que se obtuvieron al
ejecutar el codigo de la busqueda binaria. Binaria al ejecutar el programa en MATLAB para
el ejemplo 2.1:

Tabla 4.8. Resultados de la busqueda binaria Ejemplo 2.1 con MATLAB

cont Error P1 P2 P3 In Pt Costo Tiempo
Mw Mw Mw Mw Total en
($/h) seg
1 54.704466 367.477593 313.917526 113.90042 9.483 795.29553 | _coooo0eeq | 0.0005478
2 228.146599 500.320102 420.876289 156.95021 9.2755 1078.1466 | 1319 ¢g571 | 0-0013577
3 86.721066 433.898848 367.396907 135.42531 917175 | 936.72107 | ggo3 550957 | 0-0019478
4 16.0083 400.68822 340.657216 124.66286 | 9.119875 866.0083 8340992248 | 00025479
5 19.348083 384.082907 327.287371 119.28164 | 9.145812 | 830.65192 | go1 cogaoo | 0.0031828
6 1.669892 392.385563 333.972294 12197225 | 9.158781 | 848.33011 | g o0 001ccy | 0.0037629
7 7.169204 396.536892 337.314755 12331756 | 9.152297 | 857.1692 8259.979557 | 0-0043749
8 2.749656 394.461228 335.643524 122.6449 9.149055 | 85274966 | go105qcg, | 00046849
9 0.539882 393.423395 334.807909 12230858 | 9.147434 | 850.53988 | g 0095319 | 0-0049607
10 0.565005 392.904479 334.390101 122.14041 | 9.148244 849.435 8189.187543 | 00052099
11 0.012561 393.163937 334.599005 122.2245 9.148649 | 849.98744 | o104 54150, | 0.0054788
12 0.26366 393.293666 334.703457 12226654 | 9.148447 | 850.26366 | gjo- scoons | 0.0057618
13 0.12555 393.228802 334.651231 12224552 | 9.148345 | 850.12555 | g occiscoq | 0-0060529
14 0.056494 393.19637 334.625118 12223501 | 9.148295 | 850.05649 | o104 oo0g,, | 0.0063698
15 0.021966 393.180154 334.612062 12222975 | 9.148269 | 850.02197 | g o4 cco07e | 0-0066859
16 0.004703 393.172046 334.605534 122.22712 | 9.148257 | 850.0047 8194399141 | 0-0069959
17 0.003929 393.167991 334.602269 12222581 | 9.148263 | 849.99607 | o104 35000, | 0.0073118
18 0.000387 393.170019 334.603901 122.22647 9.14826 | 850.00039 | gi5,3coccg | 0.007622
19 0.001771 393.169005 334.603085 12222614 | 9.148262 | 849.99823 | g g, 2550, | 0.0079348
20 0.000692 393.169512 334.603493 122.2263 9.148262 | 849.99931 | o104 0700 | 0.0082659
21 0.000153 393.169765 334.603697 12222638 | 9.148263 | 849.99985 | oio4ac,sy, | 0-0085799
22 0.000117 393.169892 334.603799 122.22643 | 9.148263 | 850.00012 819435719 | 0-0088789
23 0.000018 393.169828 334.603748 12222641 | 9.148263 | 849.99998 | g o4 accqee | 0.0091838
24 0.000049 393.16986 334.603774 12222642 | 9.148263 | 850.00005 | gio43cecss | 0.0094878
25 0.000016 393.169844 334.603761 12222641 | 9.148263 | 850.00002 | gio43ceoce | 0.0097918
26 0.000001 393.169836 334.603755 12222641 | 9.148263 850 8194356111 | 0-0100979
27 0.000007 393.16984 334.603758 122.22641 | 9.148263 | 850.00001 | g1, acsige | 00104188
28 0.000003 393.169838 334.603756 12222641 | 9.148263 850 8194356149 | 0-0107309
29 0.000001 393.169837 334.603756 122.22641 | 9.148263 850 8194.35613 | 0.0110468

En la Tabla 4.8 se puede ver que se aplica 29 iteraciones para llegar a la solucién
mas éptima su tiempo de ejecucién fue muy rapido de 0.01104689 y su costo total fue de
8194.35613 cabe sefalar que en las primeras iteraciones, el método no fue tan preciso, la
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mejora tomando en cuenta de la iteracion 9 a la 29 tuvo una mejora en el costo de
0.0006%.

4.3. Propuesta de solucién al problema de DE usando la iteracién lambda vy
MATLAB

Propuesta de solucion al problema de DE con los datos de la seccién usando iteraciéon
lambda:

Usando el ejemplo de tres generadores de la seccion 2.1.

Usando la ecuacién 2.4, las condiciones para un despacho éptimo son:

b _ 7.92 + 0.003124P;, = A
dPl_ . . 1—

b _ 7.85 + 0.00388P, = A
dPZ— . . 2—

ks = 7.97 + 0.00964P, = 1
ar; ~ ' 3

Se tienen las ecuaciones derivadas
A =8
Se tiene una lambda inicial de 8
A — 792

P1 = 5003122
o 8 —7.92
17 0.003124
27 0.00388

8 —7.85
Pp=——
0.00388

b — A —7.97

37 0.00964
8—797
Pp=—o—
0.00964

= 25.6081

= 38.6597

= 3.1120

Se sustituye la lambda inicial para obtener nuestros valores de Py, P,, P5.
PT = P1 + PZ + P3
Py =67.3798
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Se suma Py, P,, P; para tener nuestra Pr.
& =P, — Py =850 —67.3798 = 782.6202

Se verifica si P, es mayor o menor que Py.

Si P, > Pr

A=21x11 1,=838

Multiplicamos lambda por el valor de 1.1

Si P, < Pr

A=21%09

A, =792

~0.003124
p _88-792
17 0.003124
A, —7.85
~0.00388

p, = 88785 48453
27 0.00388 '

A, —7.97
Ps = 000964
8.8 — 7.97
Ps = 500964

Py

= 281.6901

P,

= 86.0995

Se calculamos los valores de Py, P,, P; con la nueva lambda

Pr =P, + P, +P;
Pr = 612.6349
Se suma Py, P,, P; para tener Py.
&, =P, — Pr =850 —612.6349 = 237.3651

Y2—V1
Xy —Xq

y—y1=( ) (x—x1)

El procedimiento se repite mientras la tolerancia sea mayor que el error.
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El cédigo en MATLAB de la iteracion lambda para solucionar DE

En la primera parte del cédigo [Wood Allen. J, Wollenberg Bruce F Sheblé Gerald 2014] de
la line 1 a la 4, se declara las variables iniciando por el error, épsilon que es la tolerancia,
pl que es la carga maxima, 11 que es el valor de la lambda que la inicial.

1 error=1.0;

2 epsilon = le-6;

3 pl=850;

4 11=28;

En esta siguiente del cédigo que va de la linea 5 a la 7 se calculan los valores de p1,
p2 y p3 sustituyendo el valor de lambda.

5 pl=(I1-7.92)/0.003124;
6 p2 = (I1-7.85)/0.00388;
7 p3=(I1-7.97)/0.00964;

En la linea 8 se hace la suma de p1, p2 y p3 y obtenemos la potencia total.
8 pt=pl+p2+p3;

De la linea 10 a la 17 se verifica si pl es mayor o menor que pt dependiendo de si es
mayor o menor la lambda se multiplicara ya sea por 1.1 0 0.9
10 el =pl-pt;
11
12 if (pl > pt)
13 12 =11*1.1;
14 end
15 if (pl < pt)
16 12 =11*0.9;
17 end

De la linea 18 a la 23 se obtiene una nueva lambda y se remplaza para obtener
nuevas pl,p2 y p3 al igual que una pt (potencia total)
18 p1=(12-7.92)/0.003124;
19 p2=(I2-7.85)/0.00388;
20 p3=(I2-7.97)/0.00964;
21 pt=pl+p2+p3;
22 e2=pl-pt;
23 tic

De la linea 24 a 43 de la siguiente parte del cddigo, se verifica que cuando el error

sea menor que la tolerancia la ejecucidn se detenga.
24 while (error > epsilon)
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25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43

I3 = -e1*(12-11)/(e2-e1)+I1;
13
pl = (I3 - 7.92)/0.003124;

p2 = (I3 - 7.85)/0.00388;
p3 = (I3 -7.97)/0.00964;
pt = pl+p2+p3;

e3 =pl - pt;

error = abs(e3);

11=12;

2 =13;

el =e2;

e2 =e3;

ctl =561+ 7.92*(p1) + 0.001562*(p1)A2;
ct2 = 310 + 7.85%(p2) + 0.00194*(p2)2;
ct3 = 78 + 7.97*(p3) + 0.00482*(p3)A2;
ct=ctl+ct2+ct3

toc

end

[toc cont p1 p2 p3 pt ct]

El programa mide el tiempo de ejecucion y lo imprime junto con el contador de

iteraciones los valores de p1, p2, p3 (potencias de cada unidad) y pt (potencia total) y el
costo total.

En

Cddigo de iteracion lambda

la Tabla 4.9 se muestra el cddigo en Matlab para solucionar el problema de DE usando

Matlab. Los datos mostrados corresponden al problema descrito al inicio de la secciéon 4.1.

Tabla 4.9. Codigo de la iteracion lambda en MATLAB.

% iteracion lambda
error = 1.0; % error
epsilon = 1e-6; % tolerancia
pl = 850; % carga maxima
11 = 8; % lambda inicial
cont = 0;
pl=(I1-7.92)/0.003124; % valor de generador p1
p2 = (11 - 7.85)/0.00388; % valor de generador p2
p3 = (11 - 7.97)/0.00964; % valor de generador p3
pt = pl+p2+p3; % suma de nuestros generadores
el =pl-pt;
if (pl > pt) % condicion de si pl es mayor que pt se multiplica por 1.1
2 =11*1.1;
end
if (pl < pt) % condicidn de si pl es menor que pt se multiplica por 0.9
12 =11*0.9;
end
% 12 es el valor de la nueva lambda que se calculo
pl = (12 - 7.92)/0.003124;% nuevo valor del generador P1 calculados con el valor de la nueva lambda
p2 = (12 - 7.85)/0.00388;% nuevo valor del generador P2 calculados con el valor de la nueva lambda
p3 = (12 - 7.97)/0.00964;% nuevo valor del generador P3 calculados con el valor de la nueva lambda
pt = pl+p2+p3;
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24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44

e2=pl-pt;
ticvomedir el tiempo de ejecucion
while (error > epsilon) % se verifica que el error no sea mayor que la tolerancia
I3 = -e1*(12-11)/(e2-e1)+I1;/se obtiene una nueva lambda
pl = (13 - 7.92)/0.003124; % nuevo valor del generador P1 calculados con el valor de la nueva lambda
p2 = (13 - 7.85)/0.00388;% nuevo valor del generador P2 calculados con el valor de la nueva lambda
p3 = (13 - 7.97)/0.00964; % nuevo valor del generador P3 calculados con el valor de la nueva lambda
pt = pl+p2+p3; % la suma de nuestros generadores p1, p2y p3
e3 =pl - pt; % error
error = abs(e3); verifica el valor absoluto
cont = cont + 1;
11 =12; % iguala 11 con I2
12 =13; % iguala 12 con I3
el =e2; % iguala el con e2
e2 =e3; % iguala e2 con e3
ctl =561 + 7.92*(pl) + 0.001562*(p1)"2;% se calcula el costo del generador p1
ct2 = 310 + 7.85%*(p2) + 0.00194*(p2)"2;% se calcula el costo del generador p2
ct3 =78 + 7.97*(p3) + 0.00482*(p3)"2;% se calcula el costo del generador p3
ct=ctl+ct2+ct3 % el costo total de los 3 generadores
end
[toc cont p1 p2 p3 pt ct] % lo que nos imprime al ejecutarlo

En la Tabla 4.10 se observa la solucién usando iteracién lambda al ejecutar el

programa para el ejemplo 2.1 utilizando una lambda inicial de 8:

Tabla 4.10. Resultado de la iteracion lambda del Ejemplo 2.1 con MATLAB.

Contador P1 P2 P3 Pt Costo total Tiempo
MW MW MW MW ($/h) (seg)
1 393.169837 334.603755 122.22640 850.0000 8194.3561212 0.000422

En la Tabla 4.11 se observan los resultados obtenidos comparando el método
simplex la busqueda binaria y la iteracién lambda

Tabla 4.11. Resultados dptimos de los tres métodos.

Método Segmentos o P1 P2 P3 Costo total Tiempo
contador Mw MW Mw ($/h) En seg
simplex 2000 393.18 334.60 122.22 8194.3561213 0.76095077
Busqueda 29 393.169837 334.603756 122.22641 8194.35613 0.0110468
binaria
Iteracion 1 393.169837 334.603755 122.2264 8194.3561212 0.000422
lambda

*El método simplex es el Unico que tiene segmentos en lugar de contador de
iteraciones.

En la Tabla 4.11 se puede observar los resultados a los que llegaron los tres
métodos siendo la iteracidon lambda el que nos entrega mejores valores, solucién mas
Optima por una pequeiia diferencia con respecto al costo, pero en cuanto a precisidén y
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respetar las condiciones el simplex y la iteracion lambda fueron muy precisos pero con
una mejor optimizacién el método de la iteracién lambda.

4.5 Conclusiones

Al resolver el ejemplo 2.1 por los tres métodos que se estdn utilizando en la presente Tesis
la iteracion lambda ha sido la que tiene una mejor optimizacion en comparacién al
método simplex y al método de la busqueda binaria. La busqueda binaria en comparacién
con la iteraciéon lambda tiene un tiempo de ejecucion mayor en dar la solucién al
problema de DE. La busqueda binaria tiene una menor precisién en comparacién con la
iteracion lambda al determinar el costo total que es de 0.000009, apenas se nota la
diferencia, es minima, pero es un ahorro y es una mejor optimizacion. El método simplex
fue el segundo mejor en cuanto al costo solo por una diferencia de 0.00000001. En cuanto
a tiempo tiene un mayor tiempo de ejecucion con un segmento de 2000. Si el segmento
hubiera sido aun mucho mas grande podria ser que tuviera un mejor costo y también un
mayor tiempo de ejecucién. Es decir, el costo se reduce y las potencias entregadas por los
generadores tendrian una variacién no muy perceptible, ya que solo se modifican las cifras
correspondientes a las diezmilésimas en los valores de las potencias, incrementandose el
tiempo de ejecucién. El mejor método fue la iteracion lambda seguido por el método
simplex y en ultimo lugar, la busqueda binaria en cuanto a la optimizacion del costo total.
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Capitulo 5. Casos de Estudio.

5.1 Introduccion

En este capitulo se vera los casos de estudio que fueron seleccionados para ser analizados,
se observara el comportamiento que tiene cada uno al ser comparado con cada caso de
los métodos que son el método simplex la busqueda binaria y la iteracién lambda. Se
obtendra cual es el método mas eficiente para cada caso dependiendo de los pardmetros
tomados para valorar cual llega a la solucidon dptima de una manera mas eficiente.

5.2 Caso de Estudio No. 1

Considerar un sistema de tres unidades con las siguientes curvas de costos expresadas
como cuadraticos, y los rangos de generacion minimos y maximos asociados. Se convierte
cada curva de costo en una expresion lineal por partes utilizando tres variables por curva.

Curva de entrada-salida

MBtu
H1<

A ) = 213.1 + 11.669P; + 0.00533P}

Curva de entrada-salida

MBtu
H, (

A ) = 200 + 10.333P, + 0.00889P;

Curva de entrada-salida

MBtu
H, (

7 ) = 240 + 10.833P; + 0.00741P;

Unidad 1: Costo del combustible= 1.0$/MBtu
Unidad 2: Costo del combustible= 1.0$/MBtu
Unidad 3: Costo del combustible= 1.0S/MBtu
Enseguida se presenta las curvas de costo H*Costo
F,(P)) = H;(P;) * 1.0 = 213.1 + 11.669P; + 0.00533P%$/h
F,(P,) = H,(P,) * 1.0 = 200 + 10.333P, + 0.00889P;$/h
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F;(P3) = Hy(P;) * 1.0 = 240 + 10.833P; + 0.00741P%$/h
F,(P;) = 213.1 + 11.669P; + 0.00533P?
50 <P, <200
F,(P,) = 200 + 10.333P, + 0.00889P2
37.5< P, <150
F;(P;) = 240 + 10.833P; + 0.00741P2
45 < P; <180
PL=217.87
Entonces
F;(P)) = 213.1 + 11.669P; + 0.00533 P
F,(P,) = 200 + 10.333P, + 0.00889P2
F;(P;) = 240 + 10.833P; + 0.00741P2

Usando la Ecuacién 2.4, las condiciones para un despacho éptimo son

dF,
—1=11.669 + 0.0106P, = 1

dP

b _ 10.333 + 0.01778P, = A
dPZ —_— . . 2 —_—
dF;

—>=10.833 4+ 0.01482P; = 1
dPs

PL=217.87 MW
Potencias maximas y minimas de cada generador
Gen 1l 50a200 MW
Gen 2 37.5a150 MW
Gen 3 453180 MW

La Tabla 5.1 muestra los costos incrementales:

Tabla 5.1. Costos incrementales para el Caso de Estudio 1.

Min Max
12.19900 13.7890
10.99975 13.0000
11.49990 13.5006
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En la Tabla 5.2 se muestra la solucién usando busqueda binaria al ejecutar el
programa para el caso 1, se puede observar el numero de iteraciones que realiza, el
tiempo, la potencia total, asi como la de cada generador, el error la nueva lambda y el

costo total.
Tabla 5.2. Resultado de la busqueda binaria para el caso de estudio 1.
Cont Error P1 P2 P3 Ln Pt Costo Tiempo en
MW MW MwW Mw Total (seg)
($/h)

1 71.855393 68.431604 115.937852 105.355938 11.697063 289.725393 4017.640612 0.00055814
2 80.199856 2.647406 76.718926 58.303812 12.045719 137.670144 | 2185.885567 0.00134397
3 4.172231 35.539505 96.328389 81.829875 12.220047 213.697769 3088.476879 0.00194812
4 33.841581 51.985554 106.13312 93.592907 12.132883 251.711581 | 3549.737193 0.00231194
5 14.834675 43.762529 101.230754 87.711391 12.089301 232.704675 | 3318.276648 0.00267816
6 5.331222 39.651017 98.779571 84.770633 12.06751 223.201222 3203.169167 0.00303411
7 0.579495 37.595261 97.55398 83.300254 12.056614 | 218.449495 | 3145.771124 0.00338411
8 1.796368 36.567383 96.941184 82.565065 12.062062 216.073632 | 3117.111027 0.00374699
9 0.608437 37.081322 97.247582 82.932659 12.064786 217.261563 | 3131.437831 0.00410414
10 0.014471 37.338291 97.400781 83.116457 12.066148 217.855529 | 3138.603667 0.00445604
11 0.282512 37.466776 97.477381 83.208355 12.065467 218.152512 | 3142.187192 0.00480795
12 0.134021 37.402534 97.439081 83.162406 12.065126 218.004021 | 3140.395379 0.00515199
13 0.059775 37.370413 97.419931 83.139431 12.064956 217.929775 3139.49951 0.00533795
14 0.022652 37.354352 97.410356 83.127944 12.064871 217.892652 | 3139.051585 0.00552702
15 0.004091 37.346322 97.405569 83.1222 12.064828 217.874091 | 3138.827625 0.00571704
16 0.00519 37.342307 97.403175 83.119329 12.06485 217.86481 3138.715646 0.0059011
17 0.00055 37.344314 97.404372 83.120764 12.06486 217.86945 3138.771635 0.00608516
18 0.001771 37.345318 97.40497 83.121482 12.064855 217.871771 3138.79963 0.00626707
19 0.00061 37.344816 97.404671 83.121123 12.064852 217.87061 3138.785633 0.00644994
20 0.00003 37.344565 97.404521 83.120944 12.064851 217.87003 3138.778634 0.00663304
21 0.00026 37.34444 97.404447 83.120854 12.064852 217.86974 3138.775135 0.00681496
22 0.000115 37.344502 97.404484 83.120899 12.064852 217.869885 | 3138.776884 0.00699902
23 0.000042 37.344534 97.404503 83.120922 12.064852 217.869958 | 3138.777759 0.00717998
24 0.000006 37.344549 97.404512 83.120933 12.064852 217.869994 | 3138.778197 0.00736308
25 0.000012 37.344557 97.404517 83.120938 12.064852 217.870012 | 3138.778415 0.00754595
26 0.000003 37.344553 97.404514 83.120936 12.064852 217.870003 | 3138.778306 0.0077281
27 0.000001 37.344551 97.404513 83.120934 12.064852 217.869999 | 3138.778251 0.00791812
28 0.000001 37.344552 97.404514 83.120935 12.064852 | 217.870001 | 3138.778279 0.00810599

En la Tabla 5.2 se observa como en la primera iteracién no se cumplen las
restricciones, se empezaron a cumplir a partir de la iteraciéon nimero 13, después de esta
iteracion se puede observar como los valores va siendo casi idénticos pero varian en sus
milésimas tardo 28 iteraciones en llegar al resultado mds dptimo y tuvo una mejora de
0.0002 de la iteracién 13 a la 28.
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En la Tabla 5.3 se muestra la solucion usando iteracién lambda al ejecutar nuestro
programa para el caso 1. Con una lambda inicial de 8, Se puede observar que nos entrega
el tiempo, un contador, los valores de cada generador, la potencia total y el costo total.

Tabla 5.3. Resultado de la iteracion lambda para el Caso de estudio 1.

Contador P1 P2 P3 Pt Costo total Tiempo en
MW MW MW MW ($/h) (seg)
2 37.3445519 97.4045135 83.1209346 217.87 3138.778268 0.0007608

En la Tabla 5.4, se muestran los resultados obtenidos con Matlab usando el
método simplex. Como puede observarse, la solucidon dptima se encuentra con un costo
total Z = 3140.30755207 con un numero de 2000 segmentos. Dicha solucidén se encuentra
muy cerca de las obtenidas con los métodos de busqueda binaria con Z = 3138.778279 y
con el método de Iteracion lambda con Z = 3138.778268.

Tabla 5.4. Resultados con Método Simplex para Caso de Estudio 1.

No. P1 P2 P3 Costo Total Tiempo(s)
Segmentos MW MW MW ($/h) En seg
1 50.00 122.87 45.00 3156.19361804 0.02033301
2 50.00 93.75 74.12 3140.37934401 0.01723210
3 50.00 77.87 90.00 3143.40333104 0.01793389
5 50.00 95.87 72.00 3140.59764584 0.01670146
10 50.00 93.75 74.12 3140.37934393 0.01977513
25 50.00 91.50 76.37 3140.30792536 0.02148253
50 50.00 91.50 76.37 3140.30792544 0.02415585
75 50.00 91.50 76.37 3140.30792533 0.03006097
100 50.00 91.82 76.05 3140.30801591 0.03292914
200 50.00 91.82 76.05 3140.30801576 0.04909108
250 50.00 91.55 76.32 3140.30771941 0.05875389
500 50.00 91.72 76.14 3140.30764065 0.10639460
750 50.00 91.65 76.22 3140.30755207 0.19133865
1000 50.00 91.68 76.18 3140.30757116 0.29333416
1250 50.00 91.66 76.21 3140.30755337 0.45053730
1500 50.00 91.65 76.22 3140.30755207 0.60621071
1750 50.00 91.63 76.24 3140.30756050 0.73164489
2000 50.00 91.67 76.20 3140.30755699 0.82671724

En la Tabla 5.4 del segmento numero 1 al 2000 tuvo una mejora del 5% con
respecto al costo.

A continuacidén se muestra las soluciones éptimas para el caso 1 por medio del
método simplex, busqueda binaria e iteracion lambda.
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Tabla 5.5. Resultados de los tres métodos para el Caso de Estudio 1.

Método Segmento o P1 P2 P3 Costo total Tiempo en
contador Mw Mw Mw ($/h) seg
Simplex 2000 50.00 91.67 76.20 3140.30755699 0.82671724
Busqueda 28 37.344552 97.404514 83.120935 3138.778279 0.00810599
binaria
Iteracion 2 37.3445519 97.4045135 83.1209346 3138.778268 0.0007608
lambda

En la Tabla 5.5 podemos observar un comparativo con los mejores valores a los
gue pudieron llegar los tres métodos y el mejor para el caso uno fue el método de la
iteracion lambda. Tuvo los mejores valores entregados por los generadores con el mejor
costo total. En un tiempo muy rdpido en comparacién a los otros dos métodos, la mejora

que tuvo con respecto al valor del costo total fue de 0.0004%.

5.2 Caso de Estudio No. 2

Considerar un sistema de cinco unidades con las siguientes curvas de costos expresadas
como cuadraticos, y los rangos de generacion minimos y maximos asociados. En seguida
se convierte cada curva de costo en una expresidon lineal por partes utilizando tres

variables por curva.

Curva de entrada-salida

Curva de entrada-salida

Curva de entrada-salida

Curva de entrada-salida

Curva de entrada-salida

MBtu
H, (

h

MBtu
HZ(

h

MBtu
H, (

h

MBtu
H, (

h

MBtu
Hi (

h

) = 610 + 7.3P; + 0.00144P}

) =300 + 7.8P, + 0.00195P2

) =100 + 7.9P; + 0.0048P%

) =200 + 8.1P, + 0.00125P2

) = 180 + 8.4P5 + 0.00160P2
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Unidad 1: Costo del combustible= 1.0S/MBtu
Unidad 2: Costo del combustible= 1.0S/MBtu
Unidad 3: Costo del combustible= 1.0S$/MBtu
Unidad 4: Costo del combustible= 1.0S$/MBtu

Unidad 5: Costo del combustible= 1.0$/MBtu

Entonces

F,(P)) = H;(P;) * 1.0 = 610 + 7.3P; + 0.00144P2$/h
F,(P,) = H,(P,) * 1.0 = 300 + 7.8P, + 0.00195P}$/h
F3(P3) = H;(P;) * 1.0 = 100 + 7.9P; + 0.0048P%$/h
F,(Py) = Hy(P,) * 1.0 = 200 + 8.1P, + 0.00125PZ$/h
Fs(Ps) = Hg(Pg) * 1.0 = 180 + 8.4P5 + 0.00160PZPZ2$/h
Realizando la multiplicaciéon
F,(P,) = 610 + 7.3P; + 0.00144P}
100 < P, < 600
F,(P,) = 300 + 7.8P, + 0.00195P2
150 < P, < 700
F;(P;) = 100 + 7.9P; + 0.0048P2
125 < P; < 500
F,(P,) = 200 + 8.1P, + 0.00125P2
200 < P, < 800
Fs(Ps) = 180 + 8.4P5 + 0.00160PZ
80 < P; < 300
PL=1600

Usando la ecuacidn 2.4, las condiciones para un despacho éptimo son:
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tiempo, contador, potencia total y el costo total.

dF,

dp,
dF,
dP,
dF,
dP;
dF,
dP,
dFs
dP.

=7.3+0.00288P; = 4

=8.1+0.0025P, = 4

7.8+ 0.0039P, = A

7.9 + 0.0096P; = A4

8.4 + 0.0032P, = A

Tabla 5.6. Costos incrementales para el Caso de Estudio 2.

Min Max
7.588 9.028
8.385 10.530
9.100 12.700
8.600 10.100
8.656 9.360

En la Tabla 5.7 se muestra la solucion usando busqueda binaria al ejecutar nuestro
programa para el caso de estudio 2, para este caso se observa que hay 5 generadores,

Tabla 5.7. Resultados con busqueda binaria para Caso de Estudio 2.

Cont P1 P2 P3 P4 P5 Pt Costo total | Tiempo en
MW MW MW MW MW MW ($/h) (seg)
1 987.5 601.025641 233.75 817.6 545 3184.875641 | 30015.65675 | 0.00055313
2 543.75 273.333333 100.625 306.4 145.625 1369.733333 | 12762.72912 | 0.00137115
3 765.625 437.179487 167.1875 562 345.3125 2277.304487 | 21099.22395 | 0.00194693
4 654.6875 355.25641 133.90625 434.2 245.46875 1823.51891 | 16858.48429 0.002424

5 599.21875 | 314.294872 | 117.265625 370.3 195.546875 | 1596.626122 | 14792.48364 | 0.00265312
6 626.953125 | 334.775641 | 125.585937 402.25 220.507812 | 1710.072516 | 15820.9532 | 0.00287604
7 613.085937 | 324.535256 | 121.425781 386.275 208.027344 | 1653.349319 | 15305.58573 | 0.00310612
8 606.152344 | 319.415064 | 119.345703 378.2875 201.787109 | 1624.98772 | 15048.75151 | 0.00333095
9 602.685547 | 316.854968 | 118.305664 | 374.29375 | 198.666992 | 1610.806921 | 14920.54678 | 0.00355506
10 600.952148 | 31557492 | 117.785645 | 372.296875 | 197.106934 | 1603.716521 | 14856.49751 | 0.00377703
11 600.085449 | 314.934896 | 117.525635 | 371.298437 | 196.326904 | 1600.171322 | 14824.48615 | 0.00399899
12 599.6521 314.614884 | 117.39563 | 370.799219 | 19593689 | 1598.398722 | 14808.48379 | 0.00422215
13 599.868774 | 314.77489 | 117.460632 | 371.048828 | 196.131897 | 1599.285022 | 14816.4847 | 0.00445414
14 599.977112 | 314.854893 | 117.493134 | 371.173633 | 196.229401 | 1599.728172 | 14820.48536 | 0.00467896
15 600.031281 | 314.894894 | 117.509384 | 371.236035 | 196.278152 | 1599.949747 | 14822.48574 | 0.00490093
16 600.058365 | 314.914895 | 117.517509 | 371.267236 | 196.302528 | 1600.060534 | 14823.48594 | 0.00512409
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Cont P1 P2 P3 P4 P5 Pt Costo total | Tiempo en
MW MW MW MW MW MW ($/h) (seg)

17 600.044823 | 314.904895 | 117.513447 | 371.251636 | 196.29034 1600.00514 | 14822.98584 | 0.00534606
18 600.038052 | 314.899895 | 117.511415 | 371.243835 | 196.284246 | 1599.977443 | 14822.73579 | 0.00556803
19 600.041437 | 314.902395 | 117.512431 | 371.247736 | 196.287293 | 1599.991292 | 14822.86081 | 0.00579214
20 600.04313 | 314.903645 | 117.512939 | 371.249686 | 196.288817 | 1599.998216 | 14822.92332 | 0.00601506
21 600.043976 | 314.90427 | 117.513193 | 371.250661 | 196.289579 | 1600.001678 | 14822.95458 | 0.00626707
22 600.043553 | 314.903957 | 117.513066 | 371.250173 | 196.289198 | 1599.999947 | 14822.93895 | 0.00650597
23 600.043765 | 314.904113 | 117.513129 | 371.250417 | 196.289388 | 1600.000813 | 14822.94677 | 0.00673103
24 600.043659 | 314.904035 | 117.513098 | 371.250295 | 196.289293 | 1600.00038 | 14822.94286 | 0.00697207
25 600.043606 | 314.903996 | 117.513082 | 371.250234 | 196.289245 | 1600.000164 | 14822.94091 | 0.00720716
26 600.04358 | 314.903977 | 117.513074 | 371.250204 | 196.289222 | 1600.000055 | 14822.93993 | 0.00743294
27 600.043566 | 314.903967 | 117.51307 | 371.250188 | 196.28921 | 1600.000001 | 14822.93944 0.007658
28 600.04356 | 314.903962 | 117.513068 | 371.250181 | 196.289204 | 1599.999974 | 14822.9392 | 0.00788307
29 600.043563 | 314.903964 | 117.513069 | 371.250185 | 196.289207 | 1599.999988 | 14822.93932 | 0.00810695
30 600.043565 | 314.903966 | 117.513069 | 371.250187 | 196.289208 | 1599.999995 | 14822.93938 | 0.00833011
31 600.043566 | 314.903966 | 117.51307 | 371.250187 | 196.289209 | 1599.999998 | 14822.93941 | 0.00855303
32 600.043566 | 314.903967 | 117.51307 | 371.250188 | 196.289209 1600 14822.93942 | 0.00877595

En la Tabla 5.7 se observa que en las primeras iteraciones el método no respeta las

restricciones hasta la 23 iteracién los valores cumplen las condiciones este método para el
caso dos tardo 32 iteraciones en entregar la solucion mas éptima, con una mejora de
0.0000004 de la iteracion 23 a la 39.

En la Tabla 5.8 solucién usando iteracién lambda al ejecutar nuestro programa
para el caso de estudio 2 con el valor inicial de nuestra lambda de 8 y nos muestra, el
tiempo el contador, 5 generadores la potencia total y el costo total.

Tabla 5.8. Resultados con iteracion lambda para Caso de Estudio 2.

cont P1 P2 P3 P4 P5 Pt Costo total Tiempo
MwW Mw Mw Mw Mw Mw ($/h) en (seg)
1 600.043566 | 314.903967 | 117.51307 | 371.25018 | 196.28929 1600 14822.9394291284 0.0003550

Solucion al Caso de Estudio 2 mediante el Método Simplex.

Usando el Método Simplex para solucionar el Caso de Estudio 2, se obtuvieron los
resultados que se presentan en la Tabla 30. Como puede observarse, la solucién éptima se
encuentra con un costo total Z = 14823.22985113 con 2000 numeros de segmentos.
Debe mencionarse que esta solucidon también se encuentra muy cercana a los resultados
obtenidos con los otros dos métodos. Tal es el caso de la de busqueda binaria con Z =
14822.9394256454 y el método de Iteracion lambda con Z = 14822.9394291284.
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Tabla 5.9. Resultados con Método simplex para Caso de Estudio 2.

No. P1 P2 P3 P4 P5 Costo Total Tiempo(s)
Segmentos MwW Mw Mw Mw Mw ($/h) En seg
1 600.00 150.00 125.00 425.00 300.00 14897.05624812 0.02186333
2 600.00 425.00 125.00 260.00 190.00 14862.37875000 0.01821342
3 600.00 333.33 125.00 388.33 153.33 14827.18791667 0.02022937
5 600.00 343.00 125.00 320.00 212.00 14828.42595000 0.01895608
10 600.00 315.00 125.00 370.00 190.00 14823.27375000 0.02243187
25 600.00 312.60 125.00 368.00 194.40 14823.23775801 0.02289855
50 600.00 315.00 125.00 368.00 192.00 14823.25114262 0.03327026
75 600.00 311.33 125.00 368.00 195.67 14823.24717778 0.03624207
100 597.60 315.00 125.00 368.00 194.40 14823.23602040 0.04325466
200 597.50 315.00 125.00 368.06 194.44 14823.23600835 0.07502184
250 598.00 312.80 125.00 369.80 194.40 14823.23147416 0.09215503
500 598.00 313.40 125.00 369.20 194.40 14823.22987800 0.23648311
750 598.00 313.53 125.00 368.80 194.67 14823.22988246 0.40300616
1000 598.00 313.35 125.00 369.20 194.45 14823.22987804 0.59055868
1250 598.00 313.46 125.00 368.96 194.58 14823.22979827 0.98427631
1500 598.00 313.53 125.00 368.92 194.55 14823.22981149 1.44316227
1750 598.02 313.43 125.00 369.03 194.53 14823.22979236 1.77711863
2000 598.24 313.35 125.00 368.90 194.51 14823.22985113 2.21487206

En la Tabla 5.9 tuvo una mejora de 0.004% del segmento 1 al 2000 para el caso del
método simplex.

A continuacién se muestra los resultados mas éptimos para el caso de estudio 2
gue tuvieron el método simplex la blisqueda binaria y la iteraciéon lambda.

Tabla 5.10. Resultados de los 3 métodos para el Caso de Estudio 2.

Método | Sego P1 P2 P3 P4 P5 Costo total Tiempo
con MwW Mw Mw Mw Mw ($/h) en seg

Simplex 2000 598.24 313.35 125.00 368.90 194.51 14823.22985113 2.21487206

Busqueda 32 600.043566 | 314.903967 | 117.51307 | 371.250188 | 196.2892 | 14822.9394256454 | 0.00877595

binaria

Iteracion 1 600.043566 | 314.903967 | 117.51307 | 371.250188 | 196.2892 | 14822.9394291284 | 0.00035501

lambda

En la tabla 5.10 podemos observar que para el caso 2 el método de la busqueda
binaria fue mas eficiente, el método de la iteracion lambda casi obtuvo los mismos valores
en los resultados entregados por nuestros generadores pero tuvo un mayor costo y un
menor tiempo que la buisqueda binaria, la mejora entre el mayor y menor es de 0.00001%.
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5.3 Conclusiones

En este Capitulo se analizaron dos casos de estudio de los cuales se resolvieron por medio
de los métodos simplex, busqueda binaria e iteracidon lambda. Para el primer caso de
estudio, el método de iteracién lambda tuvo la mejor optimizacién con el mejor costo de
3138.778268, el menor tiempo de ejecucién de 0.0007608 segundos, con solo dos
iteraciones. El método binario tuvo el segundo mejor desempefio en cuanto a costo y
tiempo de ejecucion, con un costo de 3138.778279 y un tiempo de 0.00810599 segundos
y por ultimo el método simplex con un costo de 3140.3075569 y un tiempo de 0.8267172
segundos. Asi la iteracion lambda, para el primer caso de estudio fue el método que llegd
a una mejor optimizacion.

En el segundo caso el método de la busqueda binaria y el método de la iteracidn
lambda obtuvieron resultados muy similares al tener la mejor optimizacidon. Para este
caso, el mejor método con respecto al costo total fue el de la blisqueda binaria, con un
costo 14822.9394256454 en comparacion a la iteracidon lambda, cuyo costo total fue de
14822.9394291284 con una pequena diferencia de 0.000003483 y con respecto al método
simplex donde el costo fue de 14823.22985113. Donde hubo una diferencia mds notable
de 0.29043. Con respecto al tiempo de ejecucidn, la iteracién lambda fue el método mas
rapido con 0.00035501 segundos, seguida la busqueda binaria con 0.00877595 segundos y
por ultimo el método simplex con 2.21487206 segundos. En cuanto al costo de cada
generador, la busqueda binaria y la iteraciéon lambda fueron iguales, pero lo que nos
importa es tener una mejor optimizacién en costos, por tanto, se puede decir que el
método de la busqueda binaria fue el mejor para este segundo caso.

El método simplex para cualquiera de los dos casos obtuvo mayor tiempo de
ejecucidén, pero entre mas grande sea el numero de segmentos el costo total va
decreciendo y aumentando el tiempo de ejecucion.
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Capitulo 6. Conclusiones y recomendaciones para trabajos de
investigacion futuros.

6.1 Conclusiones

Los modelos de despacho econdmico son altamente necesarios para poder aprovechar al
maximo los recursos disponibles con la menor pérdida de recursos y de dinero. Nos
permite obtener las mejores maneras de distribucidn siempre llegando a un punto
Optimo, que satisfaga las necesidades y sin romper con las restricciones que limitan a los
diferentes modelos de despacho econdmico.

El método simplex es un algoritmo eficiente y confiable para resolver problemas de
PL ya sea si necesite maximizar o minimizar la funcién objetivo. Para esta tesis, el método
simplex llego a buenos resultados, pero no se pueden comparar a los que llego la iteracién
lambda y la budsqueda binaria, lo cual no significa que no sea un buen método. Para la
presente Tesis los valores otorgados por el método simplex no fueron los mejores, pero si
muy cercanos a los mas 6ptimos. No se pudo acercar mas, ya que se necesita una cantidad
muy grande de segmentos. Se observa que a la computadora se le agotaba la memoria
debido al nimero de operaciones que realizaba. Para realizar mas calculos se requeriria
una computadora mdas potente, que permita llegar a una mejor solucion para el método
simplex. Ademas, cada vez que se incrementa el nimero de segmentos, el costo total
decrece. Lo cual es favorable, pero el valor apenas se va diferenciado, tendria que ser un
numero grande de segmentos para poder apreciar un costo menor.

El ejemplo 2.1 fue resuelto por los tres métodos para ver de qué manera funciona
cada método, que fédrmulas estan implicadas, las restricciones que conlleva cada uno y asi
poder observar y comparar los resultados entregados por los diferentes métodos
planteados. Se resolvié el ejemplo 2.1 y se observa que los valores entregados por la
iteracion lambda y el método simplex fueron muy similares con respecto al costo total por
una diferencia de 0.00000001. Los dos tuvieron un buen valor éptimo, pero la iteraciéon
lambda tuvo mejor resultado.

En los dos casos de estudio se probaron los tres métodos la busqueda binaria, la
iteracion lambda y el método simplex. Para el primer Caso de Estudio hubo dos métodos
gue entregaban valores similares, solo con pequefias diferencias que fueron el método de
la busqueda binaria y la iteracidon lambda, en cuanto a los valores entregados por los
generadores fueron casi practicamente iguales, el costo total solo tenia una diferencia de
0.00734519, pero aun asi nos indica que un método llegd a la mejor optimizacién y para el
Caso 1 fue el método de la iteracion lambda. En cuestion de tiempo fue el mds rapido en
resolverlo, entregando los mejores resultados. El método simplex estuvo cerca de los
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otros dos métodos. Sin embargo, presenté una variacion de 2MW, siendo perceptible la
diferencia. Y es mas tardado en su tiempo de ejecucion.

La mejor optimizacion del costo de produccién la obtuvo el método de la iteracién
lambda seguido por la busqueda binaria y el método simplex.

Para el Caso de Estudio 2, nuevamente, dos de los tres métodos estuvieron a la par
sus resultados casi fueron idénticos, dichos métodos fueron la busqueda binaria y la
iteracion lambda. Los sus resultados en cuestion a la potencia generada por cada
generador fueron idénticos, diferencidndose en el costo, tiempo y numero de iteraciones
gue realizaron. Para este Segundo Caso el método de la busqueda binaria fue mejor, ya
gue tuvo una mejor optimizacién en cuestién al costo la diferencia fue 0.000003483 pero
en cuanto a iteraciones y tiempo de ejecuciéon fue mejor la iteracidon lambda. El mejor
método fue la busqueda binaria seguido de la iteracién lambda y por ultimo el método
simplex.

Cabe resaltar que el método simplex podria tener mejores resultados, pero como
se necesita tener muchos segmentos y en las computadoras comunes la memoria se
desborda y llega a un limite y no puede hacer mas operaciones. Con una computadora
especial se podrian tener mejores resultados. Si se pudiera usar una computadora de mas
alto rendimiento el método simplex podria tener una mejor optimizacién. Con mayor
numero segmentos serian mejores los valores obtenidos por el método simplex, pero a su
vez el tiempo de ejecucidn seria muy grande.

La conclusién de la presente Tesis, debido a la investigacion realizada es que el
método de la iteracién lambda es el que otorga mejores resultados, en menor tiempo es
el mejor método en esta Tesis, mas que cualquiera de los otros dos métodos En el Ejemplo
2.2, se puede observar que entre el método simplex y la iteracion lambda se obtuvieron
valores de costo total muy cercanos, de tal manera que es muy dificil diferenciar los
valores, ya que las variaciones en cifras se presentan en el orden de las diezmilésimas. La
busqueda binaria también entrego buenos resultados que en los casos era muy dificil de
ver las pequeiias diferencias en los resultados en las diezmilésimas, es también un
excelente método, pero la iteracién lambda fue el que llego con un valor éptimo en los
dos casos y el en el Ejemplo 2.1.

6.2 Recomendaciones para trabajos futuros

Este trabajo de Tesis tiene un gran potencial para seguir siendo desarrollada en un futuro
ya que el despacho econdmico es algo que nos ayuda a tener una solucién mas éptima en
el despacho de energia en una red. Los métodos que son utilizados son algunos de
muchos que pueden ser escogidos. Para la solucién del DE todos estos métodos pueden

71



ser programados en diferentes lenguajes asi se podria comparar la velocidad de ejecucion
de cada uno y ver si nos llevan a una solucidn éptima mas rapido teniendo en cuenta las
restricciones del despacho econdmico asi como la de los métodos que se puede usar para
tener un mejor despacho econdémico.

Podrian realizar el método simplex con diferentes lenguajes de programacién y con
computadoras mas potentes en cuestién de capacidad de memoria y asi pueda realizar
muchas operaciones y no tener una limitante de memoria, los resultados que podria
entregar podrian ser comparados y verificar que tanto se podria optimizar los modelos de
despacho econémico usando el método simplex.

Para un trabajo futuro se podrian implementar la codificacién de los métodos que
se utilizaron en la presente tesis en el lenguaje de programacion C y afadir técnicas en
paralelo para el método simplex.
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