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PREFACIO

Entre los objetivos de la Escuela de Ingenieria Eléctrica, se encuentra la investigacion de
los métodos recientes para la solucién de problemas, con el objeto de continuar
optimizando las soluciones en calidad y cantidad. El tema de las redes neuronales es de
obligada discusién en todas las universidades de primer mundo, y esta presente en casi
todas las plataformas de discusion, por lo tarto es necesario iniciar nuestro recorrido por
los caminos de la inteligencia artificial, reconociendo que esta serd una herramienta
poderosa en un futuro cercano.

La necesidad de-optimizar los recursos naturales y bajar los costos de produccion de
energia conllevan a la investigacion de metodos de solucion cada vez mas optimos y
precisos. Las redes neuronales artificiales presentan las caracteristicas apropiadas para
resolver el problema de Despacho Economico de Carga.

Los métodos tradicionales como Gauss-Seidel y Newton Raphson son métodos iterativos
que presentan tiempos de solucién bastante largos, esto implica que las computadoras
deberan tener una gran cantidad. de memoria para la solucién, a diferencia de las. redes
neuronales artificiales que trabajan en forma paralela.al igual que una neurona biologica.

El despacho economico de carga es un problema que todas las- plantas generadoras
presentan, si se tiene un buen despacho de carga los costos de produccion bajaran, se
utilizara menos. combustible y los recursos naturales se veran favorecidos.

El software para simulacién de redes neuronales puede ser empleado en forma
sistematica, y es expandible a cualquier problema de optimizacién que se presente, esto
lo convierte en una herramienta poderosa y barata para el analisis.



RESUMEN

El presente trabajo investiga el uso de las Redes Neuronales Artificiales aplicadas a un
campo de la Ingenieria de Potencia como es el Despacho Economico de Carga. Por ello
se han estudiado los diferentes modelos de Redes Neuronales Artificiales, con el fin de
elegir el modelo mas favorable a nuestra investigacion y aplicacion.

Las redes neuronales artificiales se pueden describir como un “intento” de imitar el
método de actuacion del cerebro, a fin de dominar su versatilidad y su capacidad para
decidir e intuir a partir de informacién incompleta o confusa. Debido a que la neurona
artificial es un modelo abstracto de una neurona real, las redes formadas por varias
unidades artificiales hereda, de las redes neuronales biolégicas, la caracteristica de
“procesamiento de la informacion en paralelo”. Sorprendentemente esta propiedad de
procesamiento de una red neuronal artificial le permite utilizar algoritmos de aprendizaje
basados en ciertas reglas de aprendizaje utilizadas por los seres humanos. Ya que el
cerebro procesa informacion rapida y de manera exacta, reconociendo e identificando
patrones desconocidos, la red neuronal artificial puede ser entrenada para que realice
dicha funcién con la velocidad de calculo de una computadora digital; aunque una de las
neuronas de la red falle: Otra caracteristica que presentan algunas de estas redes viene de
su naturaleza matematica abstracta: la descripcidn de sistemas de ecuaciones
diferenciales no lineales; esto las convierte en un nuevo medio par la solucion de
problemas de optimizacién, complejos de resolver por medios convencionales. Todas
estas caracteristicas de entrenamiento, aprendizaje y propiedades matematicas, hacen de
las redes neuronales artificiales elementos utiles para aplicaciones en los sistemas de
potencia.

El objeto de estudio es explicar los principios bioldgicos que sirvieron como base para la
creacion del modelo matematico abstracto resultante de una red neuronal artificial,
ademas pretendemos enmarcar en este trabajo las caracteristicas, propiedades, algoritmos
de aprendizaje, funcionamiento, y arquitectura de los principales tipos de redes
neuronales artificiales.

Otro objetivo fundamental es resolver problemas de despacho econémico sin pérdidas y
con pérdidas a través de una red neuronal artificial, especificamente la red Hopfield, esto
con la ayuda de un software que simula el comportamiento de las redes neuronales
escrito en C++,

La metodologia usada para la realizacion de este trabajo se basa en la investigacion de
una solucion al problema de despacho economico de carga a través de una red neuronal
artificial Hopfield, para ello se uso mucha documentacién de universidades extranjeras
disponible en Internet. Se adquirié6 mucha documentacion de IEEE para lograr entender y
hacer una aplicacién a nuestro proyecto. Se usaron herramientas de programacidn
vasadas en el lenguaje C/C++ para simular la red neuronal Hopfield.




Al final logramos mostrar de la forma mas clara posible, los principios basicos que dan
origen a las redes neuronales artificiales, los diferentes tipos de redes neuronales que hay,
el por qué de sus topologias y las ventajas que presentan como herramientas matematicas
para la optimizacién, asi también queda la iniciativa de seguir investigando en otros
campos como digitalizacidn de sefiales, reconocimientos de patrones y en el ambito de las
comunicaciones.

Desarrollamos un software que esta escrito en lenguaje C/C++ que simula el
funcionamiento de una red neuronal Hopfield, en la solucion de problemas de despacho
economico de carga, tanto con perdidas como sin ellas, El programa ademas calcula los
coeficientes de perdidas para un sistema de n buses, los cuales pueden ser de utilidad en
otros tipos de analisis en la ingenieria de potencia.
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CAPITULO1I

FUNDAMENTOS DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES.

Introduccion.

Las redes neuronales son un ¢lemento importante de las denominadas tecnologias de
Inteligencia Artificial (IA). La IA es segiin H. Winston “ la disciplina cientifica y técnica
que se ocupa del estudio de las ideas que permiten ser inteligentes a las computadoras ™.
La ciencia de la Inteligencia Artificial ha generado numerosas herramientas practicas,
entre las que se encuentran las redes neuronales. Las redes neuronales, también llamadas
redes de neuronas artificiales, son modelos bastante simplificados de las redes de
neuronas que forman el cerebro. Y, al igual que este, intentan aprender a partir de los
datos que se le suministran,

Asi, las principales caracteristicas que diferencian a las redes neuronales de otras
tecnologias de IA son:

Q. Su capacidad de aprendizaje a partir de la experiencia (entrenamiento).
Normalmente; para la elaboracién de un programa informatico es necesario
un estudio detallado de la tarea a.realizar para después codificarla en un
lenguaje de programacion: Pero, las redes neuronales pueden ser entrenadas
para realizar una determinada tarea sin necesidad de un estudiar esta a fondo
ni programarla usando un lenguaje: de programacién. Ademads; las redes
neuronales pueden volver a entrenarse para ajustarse a nuevas necesidades de
la tarea que realizan, sin tener que volver a escribir o revisar el codigo.

o Su velocidad de respuesta una vez concluido el entrenamiento, se comportan
también en esta caso de manera similar a como lo hace el cerebro: los seres
humanos no necesitamos pensar mucho para identificar un objeto, una
palabra,... una vez hemos aprendido a hacerlo.

0 Su robustez, en el sentido de que el conocimiento adquirido se encuentra
repartido por toda la red, de forma que si se lesiona una parte se continua
generando cierto numero de respuestas correctas { en este caso también hay
cierta analogia con los cerebros parcialmente dafiados).

En este capitulo se trata de dar una introduccidén a las Redes Neuronales Artificiales,

presentando los diferentes modelos, caracteristicas y analogias con las redes neuronales
biologicas.




1.0 Qué es una red neuronal.

Una Red Neuronal Artificial (ANN)' es un paradigma® de procesamiento de informacion
que esta inspirado en la manera en que los sistemas nerviosos biolégicos trabajan, tal
como el cerebro, procesa la informacidn. El elemento clave de este paradigma es la
estructura novedosa del sistema de procesamiento de informacion. Se compone de un
gran numero de elementos altamente interconectados (las neuronas) trabajando al unisono
para resolver problemas especificos, como es el caso del aprendizaje de las personas por
el ejemplo. Un ANN se configura para aplicacion especifica, tal como datos o
reconocimiento de un modelo de clasificacion mediante un proceso de aprendizaje.
Aprender en sistemas biol6gicos involucra ajustes a las conexiones sinapticas® que
existen entre las neuronas, esto es también cierto para las ANN.

1.1 Antecedentes historicos

Las simulaciones de redes neuronales parecen ser un desarrollo reciente. Sin embargo,
este campo se establecio antes del advenimiento de las computadoras, y ha sobrevivido a
varias eras a pesar de grandes retrocesos. Muchos han sido los adelantos importantes
impulsados por el uso de emulaciones baratas de computadora. Seguido de un periodo
inicial de entusiasmo, el campo sobrevivid un periodo de frustracién y discrepancia.
Durante este periodo cuando el financiamiento y apoyo profesional fueron minimos,
importantes adelantos fiieron hechos por una cantidad relativamente escasa de
investigadores. Estos pioneros eran capaces de desarrollar la tecnologia convincente que
sobrepasé las limitaciones sefialadas por Minsky y Papert, los cuales publicaron un libro
(en 1969) en el cual denotaron un sentimiento de frustracion general (contra redes
neuronales) entre investigadores, y era aceptado asi por la mayoria sin un anlisis
adicional. Actualmente, el campo de las redes neuronales esta en una etapa de
resurgimiento y apoyo financiero.

La primera neurona artificial se produjo en 1943 por el neurofisiologista Warren
McCulloch y el investigador en l6gica Walter de Fosos. Pero la tecnologia disponible
entonces no les permitidé hacer demasiado.

La historia de redes neuronales de la cual se habla en los parrafos anteriores se puede
dividir en varios periodos:

1. Los Primeros Intentos: Habia algunas simulaciones iniciales que usaban 6gica formal.
McCulloch y Pitts (1943) desarrollaron modelos de redes neuronales basindose en su
comprension del campo de la neurologia. Estos modelos hicieron varias suposiciones

! Del Ingles Artificial Neural Network
- Del griego: algo que se asemeja cercanamente a otra cosa.
* Sinapsis, punto de union entre dos neurconas en la red.



sobre como trabajan las neuronas. Sus redes estuvieron fundamentadas en neuronas
simples que eran consideradas dispositivos binarios con umbrales fijos. Los resultados de
su modelo fueron las funciones légicas simples, tales como "a OR b" y "a AND b"*.
Otro intento fue usar las simulaciones de computadora, se¢ identifican dos grupos (Farley
y Clark, 1954; Rochester, Hollanda, Haibit y Duda, 1956). El primer grupo
(investigadores de IBM) mantuvo contacto cercano con neurocientificos de la
Universidad de McGill. Asi que cuando sus modelos no trabajaron, ellos consultaron a
“los neurocientificos. Esta interaccién establecio una tendencia multidisciplinaria que
continia hasta hoy en dia.

2. Promesas & Tecnologia Emergente. No solamente fue la influencia de la neurociencia
en el desarrollo de redes neuronales, también psicoélogos e ingenieros contribuyeron al
progreso de simulaciones neuronales de red. Rosenblatt (1958) motivo el interés
considerablemente en el campo cuando disefio y desarrollé el Perceptron. El Perceptron
tuvo tres de capas, con la capa media conocido como la capa de asociacion. Este sistema
podria aprender a conectar o asoclar un aporte o entrada determinada a una unidad
aleatoria de rendimiento o de salida. Otro sistema era el ADALINE ( ADAptive Linear
Element)’ que se desarrollé en el 1960 por Widrow y Hoff (Universidad de Stanford ). El
ADALINE era un dispositivo electrénico analogo hecho de componentes simples. El
método usado para aprender era diferente al del Perceptron, este empleaba la regla de
aprendizaje Least Mean Square (LMS).

3. El periodo de Frustracion & Discrepancia: En 1969 Minsky y Papert escribieron un
libro en el cual ellos generalizaron las limitaciones de la inica capa del Perceptron a un
sistema de multicapas. En el libro ellos dijeron: "...nuestro fallo intuye que la extension
{a un sistema de multicapas) es estéril”. El resultado importante de su libro fue para
eliminar el financiamiento para la investigacion en las simulaciones de las redes
neuronales. Como resultado s¢ acentud el prejuicio contra este campo

4. La innovacion: Aunque el interés pablico y el financiamiento disponible fuesen
minimos, varios investigadores continuaron trabajande para desarrollar métodos
computacionales basados en la solucién de problemas tales como el reconocimiento de
patrones. Durante este periodo fueron generados varios paradigmas los cuales contintian
trabajando ahora. La influencia de Grossberg (Steve Grossberg y Gail Carpenter en
1988) fund6 una escuela de pensamiento que explora los algoritmos resonantes. Ellos
desarrollaron el ARTE’, redes con base en modelos plausibles biolégicamente. Anderson
y Kohonen desarrollaron técnicas asociativas independientes uno del otro Werbos (Paul
Werbos 1974) desarrolld y usé el método de aprendizaje backpropagatlon sin embargo
varios afios pasaron antes de que este enfoque se popularizara. Las redes Backpropagation
son probablemente las mas conocidas y ampliamente aplicadas de las redes neuronales
hoy en dia. En esencia, las redes Backpropagation son un Perceptron con multiples

? Funciones 1dgicas OR y AND de la logica Booleana.
° Elemento Lineal Adaptable

¢ minimo cuadritico medio.

"Teoria Adaptable de Resonancia

® Del ingles propagacion hacia atrds -



capas, diferenciandose por una funcién de umbral en la neurona artificial, y una regla de
aprendizaje mas capaz y robusta.

Amari (A. Shun - Ichi 1967) estuvo involucrado en desarrollos teéricos publicando un
paper’ que establecid una teoria matematica para un aprendizaje basico (métodos de
correccién de error) partiendo de una clasificacién de patrones adaptable. Mientras
Fukushima (F. Kunihiko) desarrolld un paso sabio entrenando a una red neuronal
multicapas para la interpretacién de caracteres escritos a mano. La red original se publico
en 1975 y se llamo el Cognitron.

3. Re - Surgimiento: El progreso durante el decenio de finales de 1970 y el decenio a
principios de 1980 fueron importantes para el resurgimiento del interés en el campo de las
redes neuronales. Varios factores influyeron este movimiento. Por ejemplo, las
conferencias y libros comprensivos proveyeron un foro para la gente en campos diversos
con idiomas técnicos especializados, y la respuesta a conferencias y publicaciones fue
bastante positiva. Los medios de noticias recobraron gran actividad sobre el tema y
ayudaron a diseminar la tecnologia. Los programas académicos aparecieron y los cursos
eran introducidos a la mayoria de las Universidades importantes (en US y Europa). La
atencién se enfoca ahora en financiar los niveles a lo largo de Europa, Japon y US, como
este financiamiento llegd a ser disponible, varias nuevas aplicaciones en la industria y el
comercio fueron hechas asi también a las instituciones financieras.

6. Hoy: El progreso importante se ha hecho en el campo de redes neuronales - suficiente
para atraer una gran atencién y ademas fomentando la investigacion. El adelanto mas alla
de aplicaciones comerciales actuales parecen ser posible, y la investigacion en el campo
avanza en gran manera. Chips'® basados en la Neuralgia estan emergiendo y las
aplicaciones a problemas complejos desarrollindose. Claramente, hoy es un periodo de
transicion para la tecnologia de las redes neuronales.

1.2 Fisiologia de la neurona biologica.

La neurona (del Griego: célula nerviosa) es la unidad fundamental del sistema nervioso,
particularmente el cerebro. Considerando su tamafio microscopico, es una fabrica
bioquimica para procesamiento de sefiales eléctricas sorprendentemente compleja. Desde
un punto de vista clasico, la neurona es una unidad simple de procesamiento que, recibe y
combina sefiales provenientes de otras neuronas a través de varias rutas de entrada
denominadas dendritas (del griego: ramificaciones), como se ve en la Figura 1.1.

Las dendritas estan dispuestas dentro de estructuras altamente complejas, denominadas
“4rboles dendriticos”, los cuales tienen un 4rea fisica enorme, comparada con el tamafio
de una neurona. Los 4rboles dendriticos se conectan con el cuerpo principal de la célula
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nerviosa, llamada soma (del griego: cuerpo). El soma puede tener forma piramidal o
cilindrica. La capa externa de la célula es la membrana. El interior de la célula esta lleno
de fluido intracelular, la parte externa de la célula esta rodeada de fluido extracelular. La
membrana de la neurona y las substancias que se encuentran dentro y fuera de ella juegan
un papel relevante para su operacion y supervivencia. Cuando se excita arriba de cierto
nivel denominado umbral, la neurona “dispara”; esto es, transmite una sefial eléctrica,
denominada accién potencial, a lo largo de una ruta sencilla denominada axén. El axén
termina en un 4rbol de rutas filamentarias llamadas terminales axo6nicas que estan
conectadas con las dendritas de otras neuronas.

Arbol
Dendritico Soma Axon

Montana
del Axzon

Hucleo

Terminal

del axon
Membrana

Figura 1.1 Diagrama Bisico de una Neurona Biolégica

La conexién o unidn entre el axén de una neurona y la dendrita de otra neurona es
llamada sinapsis (del griego: contacto). Una sinapsis esta compuesta de una terminal
presindptica, un corte o division de la unién sinéptica, y una terminal postsinaptica (ver
Figura 1.2).
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Figura 1.2 Sinapsis en detalle
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Una simple neurona podria tener entre 1000 y 10,000 sinapsis y podria estar conectada
con 1000 neuronas. Pero no todas las sinapsis se excitan al mismo tiempo. Esto se debe a
que un patrén sensorial recibido via las sinapsis probablemente excitard un porcentaje
relativamente pequefio de sitios; un sinfin de patrones diferentes pueden hacerse presentes
en la neurona sin provocarle una respuesta. Cuando el potencial de accién alcanza los
terminales axonicos los “mensajeros quimicos”, conocidos como neurotransmisores, son
liberados. Los neurotransmisores se almacenan en pequefias estructuras esféricas,
denominadas vesiculas, las cuales son responsables de la comunicacion efectiva entre
neuronas.

Cuando un neurotransmisor es liberado, este es dirigido a traves de la unidn sinaptica o se
divide e inicia la despolarizacién de la membrana postsindptica; en otras palabras, la
distribucion de iones en la superficie de la membrana cambia, y asi el voltaje a lo largo de
la membrana receptora , llamado potencial postsinaptico, cambia. A medida que la unién
se hace mas fuerte, una cantidad mayor de neurotransmisores alcanzan la membrana
postsinaptica.

La decodificacion en la sinapsis es llevada a cabo por una sumatoria temporal y espacial,
como se ve en la Figura 1.3. En la sumatoria temporal el potencial de cada impulso
(considerando que las sefiales resultantes de la excitacion tienen forma de impulsos) se
adiciona a los potenciales de los impulsos previos. La suma total es el resultado de la
sumatoria de todos los impulsos y sus amplitudes. La sumatoria espacial refleja la
integracion de las excitaciones o inhibiciones de todas las neuronas sobre la neurona
receptora. El potencial total, dado por la sumatoria de carga temporal y espacial (espacio
temporal) es codificado como un impulso nervioso transmitido a otras células. Los
impulsos recibidos por las sinapsis de una neurona son integrados sobre un intervalo corto
de tiempo, el cual estd en concordancia con la velocidad de almacenamiento de carga en
la membrana de la célula. Esta membrana actiia, inicialmente, como un capacitor y luego
se convierte en un mensajero cuando complejos mecanismos biomecanicos son llevados a
cabo.
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Figura 1.3. Sumatorias Temporal y Espacio-Temporal



Todas las sefiales integradas son combinadas en el soma, y si la amplitud de todas las
seflales combinadas alcanza el umbral de la neurona, un proceso de “disparo o activacién”
es activado y se produce una sefial de salida. Esta sefial, que puede ser un simple impulso
O una secuencia de pulsos a una taza particular, es transmitida a través de el axén de la
célula hacia los terminales axonicos.

1.2.1 El Soma.

El soma opera como una planta eléctrica “quimica”, altamente compleja. La membrana de
la célula encierra el citoplasma. Al observar al soma bajo el microscopio, se puede
reconocer al nicleo, el cuerpo de Golgi , las vacuolas, los reticulos endoplasmaticos con
los ribosomas , la mitocondria y el centrosoma. Los reticulos endoplasmaticos junto a los
ribosomas forman una serie de cadenas , constituyendo la planta quimica de la célula. La
enzima en esta estructura convierten glucosa en glicogeno, el cual se almacena en los
canales. Cuando se necesita energia, el glicogeno se reconvierte a glucosa, llevandose a
cabo una liberaciéon de energia . La mitocondria es la planta de potencia de la célula.
Cuando el oxigeno y los nutrientes penetran a este organismo, una enzima causa una
reaccion quimica que genera trifosfato de adenosina (ADP). Una vez realizada esta
transformacion; el ATP se emplea para sintetizar ciertos componentes quimicos, tales
como el ADN, dentro de los ribosomas de la célula. Se cree también, que, el ATP también
contribuye en la generacién del potencial de accidn. Cuando el ATP es usado; se
reconvierte en ADP, retornando nuevamente a la mitocondria para la reactivaciéon del
ATP. Cuando se presente de nuevo el oxigeno en la mitocondria. El producto de esta
reaccion es el Didxido de carbono (COz2) y es retornado a la sangre para su eliminacion en
los pulmones.

Para el estudio del “potencial de accion es importante comprender la distribucion de carga
eléctrica a través de la membrana, esto es, las concentraciones idnicas y los potenciales
dentro y fuera de la célula. La diferencia de potencial, debida al desbalance de las
concentraciones ionicas de la membrana se expresa en términos de la concentracion
i6nica externa (Next) e interna (Nin), la carga, q, y la temperatura, T:

1 Nin
V, =)~
= T)quxt

1.1

Donde £ es la constante de Boltzmann, 1.38 x 107 |y q=6.09 x 10" coulombs.



1.2.2 Estructura de Ia membrana celular.

La piel de la célula se conoce como la membrana. El bloque basico de construccion de la
membrana esta formado por moléculas fosfolipidas. La molécula fosfolipida consiste de
dos moléculas: la hidrofdbica (Del griego: repelente del agua) en un lado; y la hidrofilica
(Del griego: amiga del agua) al otro extremo (Figura 1.4); conformando un grupo polar.
Ahora se puede considerar muchas moléculas fosfolipidas formando una capa (matriz
bidimensional) con todas las cadenas de hidrocarbén en la misma superficie. La
membrana consiste de dos de esas capas dispuestas de tal manera que, los lados que
contienen las moléculas hidrocarbénicas coinciden (Figura 1.4); asi la membrana tiene el
grupo polar hidrofilico a ambos lados de su superficie. Las proteinas se encuentran en la
estructura de la membrana.

Superficie de ]a membrana

T =

Hidrocarbon
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Fosfolipida Superficie de la membrana polar

Figura 1.4 Seccidn transversal de la membrana
1.2.3 Proteinas, las firmas de las células.

Las proteinas son los componentes esenciales de la célula. Se trata de largos polimeros
compuestos de mas de 20 tipos de aminoacidos, formando cadenas de alrededor de 300
moléculas en una secuencia especifica. Cada secuencia constituye un cddigo especifico
que caracteriza una proteina, y que, la distingue de las otras. Este codigo es conocido
como gen. Los genes contienen el acido desoxirribonucleico (DNA), el cual consiste de
dos espirales largas de polimeros de glucosa que forman una doble hélice. Las proteinas
se acomodan en una configuracion definida (la cual se cree es diferente para cada
organismo) que determina el funcionamiento de la célula; esto es, la configuracién da la
firma de la célula.

Cuando una proteina es creada, ciertos enlaces de aminoécido se debilitan mas que otros,
deformando asi (6 formando) la geometria de la proteina. Esta geometria juega un papel
importante en el proceso de reconocimiento, en el cual las proteinas de cierta
configuracion reconocen a otras de igual naturaleza, combinandose y creando enzimas
con interesantes caracteristicas. Por tanto, la configuracidon de la célula determina su
funcionalidad.



Las proteinas se manufacturan continuamente, para el crecimiento, funcionamiento, y
mantenimiento de la célula. Dicha fabrica se encuentra en el reticulo endoplasmatico con
sus ribosomas. La molécula de DNA produce varios tipos de acidos ribonucleicos (RNA),
tales como el RNA mensajero (mRNA) y el transmisor (tRNA); el primero lleva el codigo
‘genético al reticulo endoplasmético, y el segundo encuentra los aminoécidos adecuados y
los lleva al reticulo. Una vez que un aminoacido es entregado el tRNA va en busca de
mas, lo que da inicio a un proceso de creacion; los ribosomas se desplazan a través del
mRNA, leen el cddigo, y, sobre la base de éste sintetizan los aminoacidos recibidos, lo
que da lugar a un proceso de “clonacién” que da como resultado réplicas de la proteina.
De lo anterior se concluye que los genes son la memoria de la célula, la cual es
transmitida a nueva células. Este proceso es submicroscopico, y altamente complejo; los
detalles estdn mas alla del conocimiento que se tiene hasta el presente.

1.3. Funcionamiento basico.
1.3.1 Neuronas artificiales: TLU" (unidades logicas de umbral)

El procesamiento de la informacién realizado por una neurona artificial se puede resumir
crudamente como sigue: las sefiales (o potenciales de accidn) aparecen en las entradas de
la neurona (sinapsis. El efecto PPS (Potencial Post Sinaptico) de cada sefial podria ser
aproximado por el producto de dicha sefial por algiin nimero o peso, para indicar la
fuerza de la sinapsis. Las seflales pesadas {0 mejor dicho multiplicadas por un factor) se
suman para producir un valor de activacion de la unidad (neurona artificial). Si este valor
de activacion excede cierto nivel de umbral (preestablecido) la unidad produce una
respuesta de salida. Esta funcion de activacion es conocida en la neurona artificial como
Unidad Loégica de Umbral (TLU), propuesta originalmente por McCulloch y Pitts (1943).

Figura 1.5 Representacién de un TLU

! Del inglés Threshold Logical Unit



Supongamos que hay n entradas, con sefiales xy, Xz, ...., Xpasociadas y n pesos, wi, wa, ...,
wy, Las sefiales pueden tomar solamente los valores de “1” o “0”. Es decir que las sefiales
son booleanas (Esto permite su relacion con los circuitos de logica digital). La activacion
est4 dada por: "

a = WiX; — WaXstWiX;T+... Wy 1.2

Esta puede ser representada mas compactamente como:

ax Z WX, 1.3
i=l
La salida y esta dada entonces por el umbral de activacion:
1 6 a2
y =

Osi a< 8 1.4

El umbral @ frecuentemente sera cero. La funcién de umbral se denomina algunas veces
funcién escaldén o hard limiter'? por razones obvias. Si vamos a establecer una analogia
con las neuronas reales, la presencia de un potencial de accién se denomina por un “1”
binario y su ausencia por un “0” binario.

1.3.2 Disparo de una neurona (valores < 1, no binarios).

Las sefiales tratadas hasta el momento (tanto para las neuronas reales como para las
artificiales) toman solo 2 valores, que son sefiales binarias. En el caso de las neuronas
reales los dos valores son los “potenciales de accion” de voltaje y “el potencial de reposo
de la membrana”. Para la TLU’s (Unidades Logicas de umbral) estas sefiales son
convenientemente etiquetadas como “1” o “0” respectivamente. Ahora, se acepta
generalmente que, en las neuronas reales, la informacion es codificada; en términos de la
“frecuencia de disparo”, aparte de la “presencia o ausencia de un pulso eléctrico”.

Hay dos caminos que podemos tomar para representar este fenémeno:

A) Disparo basindose en el concepto fundamental de la neurona biologica (presencia
0 ausencia de un pulso eléctrico).

Podemos afinar el rango por medio del cual se activa la neurona, de modo que sean
numeros reales positivos entre cero y uno. Esto se utiliza cuando un grupo de sefales
genera la activacién de la neurona en un tiempo corto (sefiales rapidas). Pero el uso de
una funcién escalon limita a que todo tipo de sefiales de salida sean binarias. Esto se
puede resolver “suavizando” la funcién escalén en una funcidén continua conocida como
sigmoide:

12 Limitadora dura
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Figura 1.6 Funcion Sigmoidal

Una forma matemética conveniente para poder expresar a la funcién sigmoidal (con
umbral “8” Jesta dada por:

1
y=0(a)= ——y 1.5

(1+e T)

Donde p representa la forma de la sigmoide: un valor alto hace de que la funcién se
vuelva mas plana. Por lo general se acostumbra a usar un valor de 1 para ese valor. Las
neuronas que utilizan esta fincién se denominan: unidades “semi-lineaies”. En la grafica
anterior el umbral tenia obviamente el valor de 0.5. '

B)Disparo sobre la base de la frecuencia de excitacion de la neurona,

Como una alternativa al uso real de valores de una sefial (continuos o analogos), se puede
emular una neurona real codificando (es decir, obtener la respuesta de activacion de una
neurona artificial) una sefial basandose en la frecuencia de ocurrencia de aparicion de un
pulso “1” dentro un tren de pulsos (Dicho tren de pulsos se obtiene experimentalmente al
alimentar a la neurona con una serie de sefiales de entrada, para N tiempos, observando
cuantas veces nos da un valor de uno).
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Figura 1.7 Tren de Pulsos

El tiempo se representa por intervalos discretos. Si el nivel requerido de la sefial es p,
dondeQ < p <1, entonces la probabilidad de aparicion de un 1 en cada intervailo de

L1 )

tiempo serd “p” (si necesitamos valores en algin otro rango, vasta con normalizar la sefial
a un intervalo unitario. La sefial de salida “y” ahora es interpretada como la probabilidad
de obtener un 1, en lugar de ser interpretada como un valor de salida analogo (presencia
de un tren de pulsos a la entrada que supera el umbral. Tales unidades se conocen a veces
como unidades estocasticas semi-lineales. Si no conocemos el valor de “p” se puede
obtener contando el numero de 1°s, N;, en el intervalo de tiempo. La probabilidad

estimada de “p” esta dada por p = N, /N .En el caso estocdstico es posible reinterpretar a

la sigmoide en un modo mas directo. Primero notemos que la sigmoide es una
aproximacién de distribucién gaussiana  acumulativa (distribucién normal). Si
consideramos lo dicho anteriormente, hemos modelado un umbral ruidoso; es decir que el
umbral en cualquier instante es una variable aleatoria con distribucién gaussiana
(normal).

De esta forma, la probabilidad de disparo si el valor de activacion es “a” , es tan solo ia
probabilidad de que el umbral sea menor que “a”, dicha probabilidad responde al valor
acumulativo de la distribuciéon gaussiana hasta este valor.

2(2)

|
|
i
)
I
:
]
Figura 1.8 Distribucién Normal
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1.3.3 Consideracidn del tiempo en el proceso de disparo de la neurona

La discusion de la neurona que se ha llevado hasta este momento considera como
instantaneas el disparo y activacion de las mismas (no hay integracion de las sefiales con
respecto al tiempo). Para introducir la influencia del tiempo, definimos que la activacidon
esta dada implicitamente por su razon de cambio da/dt. Esto requiere que la suma de las
seflales pesadas (es decir la activacion misma) sea denotada por otra cantidad. Asi, se
tiene:

S:iwi -x,. 1.6

=1

y ahora definimos:

da
—=—a-a+ -5 1.7
dt P

donde « y B son constantes positivas. El primer termino genera el decaimiento de la.

activacion, mientras que el segundo representa las sefiales de entradas de las neuronas que
podrian ser excitadoras. Para ver el efecto del decaimiento de la derivada de la activacién
con respecto al tiempo, hacemos s=0. Lo anterior, da dos casos:

i) a>0. Entonces da/dt <0; esto es, a decrece.
i) a<0. Entonces da/dt >0; esto es , a crece.
a a £
)
Caidea de vealores Caidy de valores
positivos negativos

Figura 1.9 Caida de la Activacion.

La neurona alcanzara el equilibrio cuando da/dt =0. Esto se da cuando:
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1.3.4 Interconexion Neuronal.

Las redes neuronales estan formadas por un conjunto de neuronas artificiales
interconectadas. Las neuronas de la red se encuentran distribuidas en diferentes capas de
neuronas, de manera que las neuronas de una capa estan conectadas con las neuronas de
la capa siguiente, a las que pueden enviar informacién.

La arquitectura mas usada en la actualidad de una red neuronal ( como la presentada en la
figura 1.10) consistiria en:

a Una primera capa de entradas, que recibe informacion del exterior.

a Una serie de capas ocultas (intermedias), encargadas de realizar el trabajo de
la red.

a Una capa de salidas, que proporciona el resultado del trabajo de la red al
exterior.

valores de entrada

hl
1
valores de saiida '
t

Figura 1.10 Esquema de una red neuronal
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El numero de capas intermedias y el numero de neuronas de cada capa dependera del tipo
de aplicacion al que se vaya a destinar la red neuronal.

1.3.5 Tipos de Aprendizaje Basicos.

Una red neuronal debe ser configurada tal que la aplicacion del conjunto de entradas
produzcan el conjunto de salidas deseadas. Existen varios métodos para ajustar las fuerzas
sindpticas de las conexiones entre neuronas. Una forma es ajustar los pesos
explicitamente, usando un conocimiento a priori. Otro manera es entrenar a la red
neuronal por la alimentacién de los patrones de aprendizaje y dejando que estos cambien
sus pesos de acuerdo a alguna regla de aprendizaje.

Para poder aprender las redes neuronales se sirven de un algoritmo de aprendizaje, el cual
se encarga de ajustar el umbral y los pesos sinapticos.

Estos algoritmos estan formados por un conjunto de reglas que permiten a la red neuronal
aprender (a partir de los datos que se le suministran), mediante la modificacién de los
pesos sinapticos de las conexiones entre las neuronas (tomando en cuenta que el umbral
de cada neurona se modificara como si fuera un peso sinaptico mas).

Generalmente los datos que se usan para entrenar la red se le suministran de manera
aleatoria y secuencial. Los tipos de aprendizaje pueden dividirse basicamente en tres,
atendiendo a como esta guiado este aprendizaje:

a Aprendizaje supervisado: se introducen unos valores de entrada a la red, y
los valores de salida generados por esta se comparan con los valores de salida
correctos. Si hay diferencia, se ajusta la red en consecuencia.

o Aprendizaje de refuerzo: se introducen valores de entrada, y lo tnico que se
le indica a la red si las salidas que ha generado son correctas o incorrectas.

o Aprendizaje no supervisado: no existe ningun tipo de guia. De esta manera lo
unico que puede hacer la red es reconocer patrones en los datos de entrada y
crear categorias a partir de estos patrones. Asi cuando se le entre alglin dato,
después del entrenamiento, la red sera capaz de clasificarlo e indicara en que
categoria lo ha clasificado.

1.4 Tipos de Redes Neuronales.
Varios tipos de redes neurcnales existen y pueden ser distinguidos por:
o Sutipo (feedforward® o feedback'®),

o Su estructura )
a Y por el algoritmo de aprendizaje que usan.

13 Alimentacién hacia delante
14 Alimentacién hacia atras -
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El tipo de red neuronal indica, si las neuronas de una de las capas puede ser conectada
con las otras. Las redes con alimentacion hacia delante permiten solamente conexiones
entre dos diferentes capas, mientras que las redes del tipo con alimentacion hacia atrds
también permiten conexiones entre neuronas de la misma capa.

1.4.1 El Perceptron.

El Perceptron fue introducido primeramente por F. Rosenblant en 1958. Esta es una red
neurcnal muy simple, la cual tiene dos capas de heuronas que aceptan solamente valores
de entrada y salida binarios (0,1). El proceso de aprendizaje es supervisado y la red esta
disponible para resolver operaciones de logica basica como las funciones AND y OR. El
modelo es también usado para propositos de clasificacion de patrones. Operaciones
légicas complicadas (como la funcion XOR) no pueden ser resueltas por un Perceptron.

1.4.2 Perceptron Multi-Capa.

Este modelo fue introducido primeramente por M. Minsky y S. Papert in 1969. Este
modelo es un Perceptron extendido y tiene una o mas capas de neuronas ocultas entre sus
capas de entrada y salida.

Debido a esta estructura extendida, un Perceptron Multi-Capa esta dispuesto a resolver
cada operacidn logica, incluyendo el problema de la XOR.

1.4.3 Redes Backpropagation.

Este tipo de red neuronal fue primeramente introducido por G.E. Hinton, E. Rumelhart y
R.J. Williams en 1986, y es uno de los tipos mas potentes de redes neuronales. Esta tiene
la misma estructura que el Perceptron Multi-Capa y usa el algoritmo de aprendizaje
Backpropagation. En este. tipo de redes, el problema a la hora de entrenarlas estriba en
que solo conocemos la salida de la red y la entrada, de forma que no se puede ajustar los
pesos sinapticos asociados a las neuronas de las capas ocultas, ya que no podemos inferir
a partir de! estado de la capa de salida como tiene que ser el estado de las capas ocultas.
El sistema de entrenamiento mediante backpropagation consiste en:

o Empezar con unos pesos sindpticos cualquiera (generalmente elegidos al
azar).

a Introducir unos datos de entrada (en la capa de entradas) elegidos al azar
entre los datos de entrada que se van a usar para el entrenamiento.

a Dejar que la red genere un vector de datos de salida (propagacién hacia
delante).

o Comparar la salida generada por la red con la salida deseada.

o La diferencia obtenida entre la salida generada y la deseada (denominada
error) se usa para ajustar los pesos sindpticos de las neuronas de la capa de
salidas.

o El error se propaga hacia atras (backpropagation), hacia la capa de neuronas
anterior, y se usa para ajustar los pesos sindpticos en esta capa.
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a Se continua propagando el error hacia atrds y ajustando los pesos hasta que
se alcance la capa de entradas.

Este proceso se repetira con los diferentes datos de entrenamiento.

El problema de este sistema es encontrar el mejor conjunto de pesos sinapticos para la red
de manera que la eficlencia sea maxima. Esto se debe a que la funciéon que mide la
eficiencia de las redes con capas ocultas, en la mayoria de los casos, es una funcion
compleja que presenta muchos minimos locales. Y el mejor conjunto de pesos sinapticos
es aquel que hace que la funcién alcance un minimo global.

1.4.4 Redes de Hopfield.

Este modelo fue introducido en 1982, por John J. Hopfield. Gracias al trabajo sobre
neurofisiologia en invertebrados, desarrollé un tipo de red neuronal autoasociativa.

Estas redes son bastante parecidas al modelo del Perceptron, pero presentan una
caracteristica adicional: las neuronas en la capa media u ocuita, presentan conexiones de
salida hacia otras neuronas de la capa media. Ademas, cada neurona de la capa de
entradas esta conectada con una neurona de la capa media, y cada neurona de la capa
media emite una sola conexion hacia la capa-de salida. Y estas conexiones no implican
calculo de pesos sinapticos ni de valores de umbral.

El hecho de que todas las neuronas de la capa media se encuentren interconectadas, hace
que en esta capa se de un feedback o retroalimentacién entre sus neuronas, de forma que
al activarse una neurona de esta capa hace que las otras neuronas cambien su estado de
activacion, que a la vez hardn cambiar el suyo propio.

1.5 La Red Hopfield — memorias asociativas

Las redes que son empleadas para desarrollar recuerdos asociativos son ejemplos
especificos de una amplia variedad de sistemas fisicos. Esto permite que la operacion de
la red Neuronal sea vista como un sistema fisico dinamico, y su comportamiento pueda
ser descrito en términos de la “energia de la red”. Considere un tazén en el cual una bola
es capaz de deslizarse libremente (vea la siguiente figura)

Figura 1.11 Sistema energético.



Esto se ve mejor por medio de un grafico en 2D:

</

Figura 1.12 Sistema energético en un solo plano.

Supongamos que permitimos que la bola se deslice desde un punto en cualquier lugar de
la parte superior del tazon con, posiblemente, un ligero empujén sobre uno de sus lados.
La bola rodara ida y vuelta airededor del tazon hasta que alcance el reposo.

La descripcion fisica de “que ha sucedido” podria ser encontrada en términos de la
energia del sistema. La bola inicialmente tuvo algo de energia potencial. Cuando la bola
se colocd en el lado alto del tazon, manteniéndose ahi con una presién manual, gané
energia potencial que le sirvid para obtener velocidad al soltarla. Cuando la bola se liberé
(gand energia cinética). Eventualmente la bola alcanzé el reposo en el lugar donde su
energia (potencial y cinética) es cero. El punto principal es que la bola alcanza el reposo
en el mismo lugar cada vez, y este lugar estd determinado por la minima energia del
sistema (bola + tazon). Se dice que el estado de reposo sera estabie debido a que el
sistema permanece invariable una vez que este se ha alcanzado. Es aqui donde se presenta
otra forma del proceso llevado a cabo por la memoria. Supongamos que la bola alcanza el
reposo en el mismo lugar cada vez porque ésta “recuerda” donde estd el fondo del tazoén.
Ahora nos podemos valer de tal analogia dandole a la bola una descripcién por medio de
un sistema de coordenadas. Asf, su posicién o estado en cualquier momento esta dado por
las tres coordenadas (x,y,z)-o el vector de posicion x. La localizacién del fondo del tazén
Xo representa el patron que sera almacenado. Si describimos al vector de la bola como la
suma de xo y un desplazamiento Ax, tenemos: x = X, + Ax, podriamos pensar que la
posicion inicial de la bola representa el conocimiento parcial o la clave para un recuerdo,
puesto que se aproxima a la memoria x,, St ahora usamos una superficie rugosa en vez de
una simple depresion (el tazon) podriamos obtener muchas “memorias™.

~ &
e X 4 - X7 ~ i
~ LS Xz R 4

{X,, X2, X3.. X;} son [as memorias almacenadas
Figura 1.13 Corte en superficie rugosa
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Si ahora la bola es colocada en algin lugar de esta superficie, eventualmente alcanzara el
reposo en una depresion local, la cual es la mas cercana a su punto de partida inicial. Esto
invoca al patrén almacenado que sea mas cercano al patron inicial parcial o recuerdo
parcial de tal patron. Una vez mas, este es un minimo de energia para el sistema.

Hay por tanto, dos formas complementarias de ver lo que esta sucediendo. En una el
sistema cae dentro de un minimo de energia; en la otra el sistema almacena un set de
patrones y recuerda cual es el mas cercano a su estado inicial. St vamos a construir una
red que se comporte de esta manera se deben incluir los siguientes elementos:

Debe estar completamente descrita por el vector de estado v = (v1, v2, ...,vn)

Debe haber un conjunto de estados estables vy, va, V3, ..., v Esto correspondera a los
patrones almacenados y, en, una superficie rugosa por ejemplo, donde hubiesen
depresiones en la superficie.

El sistema evoluciona en el tiempo de algin estado de inicio arbitrario v a uno de los
estados estables, y esto podria ser descrito como un decrecimiento en la energia E del
sistema. Esto corresponde con el proceso de recuerdos que se da en la memoria.

[

(%]

1.6 Funcionamiento de una Red Hopfield.

Considerando una red de tres nodos, donde cada nodo es un TLU (Unidad Légica de
Umbral) como la que se muestra a continuacion:

Figura 1.14 Red Hopfield de tres Nodos

Cada nodo se conecta con los otros nodos (excepto con el mismo) vy los pesos son
simétricos, de forma que el peso del nodo i al nodo j tiene el mismo valor que el peso del
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nodo j al nodo i. Esto es, wj = wj, y wy=0 para todo i,j."> Note que el flujo de la
informacion en esta red no se da en una sola direccién. Es posible que la sefial de un nodo
regrese al mismo por medio de los otros nodos. Esto es, existe realimentacién en la red y
€s por esa razon que son conocidas como redes recurrentes.

El estado de la red en cualquier instante esta dado por el vector de nodos de salida (x;,,
X2, X3). Supongamos que encendemos la red en algin estado inicial y elegimos un nodo al
azar de modo que su salida dispare. Lo que significa que el nodo disparara un uno cuando
su activacidn sea mayor o igual que cero 0, su respuesta serd cero de otra forma. La red se
encuentra ahora en si misma dentro de dos posibilidades:

0 El estado en el que sé inicializo la red 6,
a En un nuevo estado, el cual se encuentra a una distancia Hammingw, de la
anterior.

Si ahora seleccionamos un nuevo nodo al alzar con el objeto de ser disparado y
continuamos de esa misma manera, pedremos encontrar una tabla de estados de la red.
Dicha tabla de estado nos dari el nuevo estado de la red basindose en el estado anterior
(Tabla 1). '

Estado Nuevo Estado
Nimero Vector (Después que el nodo ha sido disparado)
X1X2X3 Nodol Nodo 2 Nodo 3
0 000 4 2 1
1 001 1 3 1
2 010 6 2 3
3 011 3 3 3
4 100 4 1] 4
5 101 1 7 3
6 110 6 6 6
7 111 3 7 6

Tabla 1.1 Estados de la Red Neuronal

Esta informacion se puede representar en forma grafica por medio de un diagrama de
transicion de estados.

1.6.1 Diagrama de transicién de estados para una red de tres nodos

Los estados son representados por triangulos, con un numero en su interior representando
el valor de estado binario de la red. Las lineas que unen los estados representan las

15 B] Peso del nodo i al nodo j se denota algunas veces como w;.
'8 La distancia Hamming es.el mamero de bits en que difieren dos estados binarios.
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posibles transiciones entre los estados. Estos estados han sido dispuestos de tal forma que
las transiciones tienden a darse hacia los puntos més bajos del sistema; se ha hecho de
esta manera para reflejar la manera en que el sistema reduce su energia. Lo que hay que
notar hasta este punto es que, sin importar estado en el cual inicializemos dentro del
diagrama, la red eventualmente se encuentra a si misma en uno de los estados 3 o 6.
Siendo la probabilidad de caer en uno de esos dos: 1. Hasta este punto los nodos son
estables —una vez que la red se encuentre en uno de esos dos estados, €sta permanecera
ahi. Los vectores de estado para 3 y para 6 son (0,1,1) y (1,1,0) respectivamente y
representan “las memorias” almacenadas por la red.

Figura 1.15 Diagrama de Transicion de estados

1.6.2 Definicion de Energia en la red neuronal.

La dinamica del comportamiento de las red es descrita por la tabla de transicion de estado
o el diagrama de transicion de estados. Sin embargo, si podemos expresar el diagrama de
transicion de estado en términos de una funcidn de energia, es posible mostrar que los
estados estables siempre seran alcanzables por esa red.
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Considere dos nodos i. j en la red los cuales estan conectados por un peso positivo y en
donde j esta actualmente sacando un “0”, mientras que i esta sacando un “17”.

@gj@

Figura 1.16 Dos nodos en conflicto

Sia j se le diera la oportunidad de disparar, la contribucién a la activacion de i es positiva
lo cual podria servir para llevar la activacion de j arriba del umbral. Una situacién similar
podria prevalecer si el estado de salida inicial de los dos nodos ha sido revertido, ya que
la conexidn es simétrica. Si, por otra parte ambas unidades estan encendidas entonces
ambas estan reforzando sus corrientes de salidas, el peso podria entonces verse como una
limitante fija entre ambas neuronas, que tiende a hacerlas tomar ¢l valor de 1. Un peso
negativo podria tender a reforzar salidas opuestas. Esta idea puede ser capturada
cuantitativamente en la forma de una funcion de energia adecuada al definir:

e, =—W, X, 1.9

Los valores que e;; se dan en la siguiente tabla:

o]
0
0
0

HHOQE‘.‘
IR

“Wj

Tabla 1.2 Energia en las dos neuronas

Si el peso es positivo entonces la ultima entrada es negativa y es el valor mas pequefio en
la tabla. Si e;; se define como “la energia” del par i,j entonces la minima energia ocurre
cuando ambas unidades estdn encendidas lo cual es consistente con los argumentos
anteriores. Si el peso es negativo, el estado “(1,1)” es el estado de mds alta energia y por
lo tanto el menos favorable. La energia de la red se encuentra sumando todos los pares de
nodos:

E= Ze,._jz—z'mu-x,.-xj 1.10

pares
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Esto puede ser reescrito como:
1
E=—E-Zwi_j-xf-xj 1.11
L)

Puesto que la suma incluye cada par dos veces (note que WwijXiX;y WjiXjXi } ¥ Wij = Wi
wi;=0. Esto nos sirve para poder ver como se da el cambio en la energia. Suponiendo que
k se elige para ser disparada, al escribir la ecuacion de energia aislando los términos que
involucran al nodo se tiene:

E-—-——l-Zwu-x,.-x.—lth-xk-x,.—lZw,.k-xi-xk 1.12
21=k ) d 2:'::2 ' 2;‘:!: ’
Sk

Ahora, debido a que wiy es igual a wy; las dos ultimas sumas se pueden combinar:

E:-%Zwr._j-xl.-xj—Zwk_j.-xk-x,. 1.13
ik iwk
j=k

Para una facil notacién la primera suma se denota por S y el termino xx sale de la
ecuacion, porque es una constante, entonces:

E=S-x.->w, x X, 1.14

1
=k

Pero la sumatoria por la cual esta multiplicada xx es justamente la sumatoria de activacidén
del k—esimo nodo, de modo que:

E=8-x -a" 1.15

Reépresentemos el valor de energia de la red una vez que ésta se ha disparado E y el
nuevo valor de salida como xx°, entonces:

E=8-x,a" 1.16

Denotemos el cambio en la energia por AL (E'-E) y al cambio en la salida Ax, (x'c-xx).
Entonces restando las dos ecuaciones anteriores:

AE = —Ax, -a" 1.17

Ahora hay dos casos a considerar:
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I, a“>=0. Entonces la salida va de “0” a “1” o permanece en “1”. En cualquiera de los
dos casos Ax, 2 0. Porlo tanto Ax, =0yasi AL <0
a* < 0. Entonces la salida va de “1” a “0” o permanece en “0”. En cualquiera de los
dos casosAx, <0. Porlotanto Ax, 20y asi AL <0.

.t\.)

De esta forma, para cualquier nodo que este siendo actualizado siempre tendremos que
AE, <0 y la energia de la red decrece o se mantiene al mismo nivel. Pero la energia se

encuentra limitada por un valor obtenido al hacer que xi,x; = 1 en la ecuacion

E =—%-Zw,._j -x;-x; . Asi E debe alcanzar algin valor fijo y debe permanecer sin
25

cambio. Una vez esto ocurre, es posible que se lleven a cabo cambios posteriores en el
estado de la red, debido a que AE = 0es aun un dato valido. Sin embargo, para que este
sea el caso (Ax, #0 y AL =0)debemos tener a*. Lo que indica que la transicién de

estado debe ser igual a uno. En esta situacion pueden haber a lo mas N de esos cambios,
en donde N es el numero de nodos de la red. Luego no pueden darse mas cambios en el
estado de la red y se alcanza la estabilidad.

En el grafico del ejemplo anterior todo estado tiene energia cero con excepcion del estado
5 que tiene energia 2, v los estados estables 3 y 6 los cuales poseen energia —1.

Minima Energia

- ——————— ——— iy T} ik A et e —— i —— — — — — ————

Figura 1.17 Estados de Minima Energia
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1.6.3 Redes Hopfield para problemas de Optimizacion.

Una gran cantidad de problemas de logica provistos de situaciones dadas en el mundo
real pueden ser formuladas como problemas de optimizacién, y asi descritas
cualitativamente como una investigacién de la solucion mejor. Estos problemas son
encontrados en la ingenieria y el comercio. Estos problemas incluyen desde dar un mapa
y con ello, el problema de manejar entre dos puntos, cual es la mejor ruta? Dar una
tableta en la cual hay que poner chips, Cual es la mejor manera de colocar los chips para
un buen y optimo alambrado (Kirkpatrick, 1983). O encontrar la optimizacion de
problemas de consumo y demanda en la economia, y por nuestra parte como encontrar las
potencias de generacién optimas para que el costo de produccidn sea el minimo,
satisfaciendo asi la demanda de carga asi como también las perdidas.
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CONCLUSIONES DEL CAPITULO I

Una neurona artificial podra ser representada por sefiales de entrada que son
multiplicadas por un peso que indican las fuerzas sinapticas, y todas estas sefiales
pesadas son sumadas para producir un valor de activacion que sera comparado
con un nivel de umbral, y la salida dependera de eso.

Para tener una relacién con los circuitos de logica digital, se establece una
analogia con las neuronas reales, en donde la presencia de un potencial de accién
se denomina por un “1” binario y su ausencia por un “0” binario.

El uso de una funcidén escalon limita a que todo tipo de sefiales de salida sean
binarias. Para resolver esto la funcién escalén se suaviza en una funcion continua
llamada Sigmoide.

Una red neuronal esta compuesta de una capa de entrada que recibe informacién
del exterior, una serie de capaz ocultas encargadas de realizar el trabajo de la red
y una capa de salida la cual proporciona el resultado del trabajo de la red al
exterior.

El aprendizaje de una red neuronal podra ser supervisado, de refuerzo o no
supervisado.

Las redes con alimentacion hacia delante permiten solamente conexiones entre
dos diferentes capaz, mientras que las redes del tipo alimentacion hacia atras
también permiten conexiones entre neuronas de la misma capa.

En las redes de Hopfield la interconexion de todas las neuronas de la capa media,
hace que se de una retroalimentacién entre sus neuronas, de manera que al
activarse una neurona de esta capa hace que las demas neuronas cambian su
estado de activacion, que a la vez hara cambiar el suyo propio.
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CAPITULO II

DESPACHO DE CARGA ECONOMICO

Introduccion.

Para determinar la distribucién econdmica de carga entre distintas unidades generadoras,
los costos operacionales variables de la unidad deben expresarse en términos de la salida
de potencias. El factor principal en las plantas de generacion es el costo del combustible.
Para cualquier condicién de carga especifica, el despacho econdémico determina la salida
de potencia de cada central generadora o planta que minimizard el costo total de
combustible necesario para alimentar la carga del sistema. La operacion econéomica de un
sistema de potencia es importante para poder recuperar y obtener los beneficios del
capital que se ha invertido. La importancia de conservar el combustible y las tarifas que
fijan las instituciones reguladoras a las compaiiias generadoras las obliga a buscar la
maxima eficiencia del sistema.

La operaciéon econdmica que involucra la generacién de potencia y el suministro, se
puede subdividir en dos partes: una, llamada despacho econémico, que trata con el costo
minimo de produccion de potencia y otra, la del suministro con perdidas minimas de la
potencia generada a las cargas. Para cualquier condicién de carga especifica, el despacho
econémico determina la salida de potencia de cada central generadora o planta que
minimizara el costo total de combustible necesario para alimentar la carga del sistema. El
costo incremental de combustible se determina por las pendientes de las curvas de
entrada-salida de las unidades generadoras.

El criterio que se debe seguir para que exista una distribucion econémica de la carga entre
unidades dentro de una planta radica en el hecho que todas las unidades deben operar al
mismo costo incremental de combustible. Las caracteristicas de Entrada-Salida de las
unidades generadoras conectadas a la red de transmision son fundamentales para el
problema de despacho econdémico de carga. En este capitulo, se discuten los modelos de
estas caracteristicas. Subsecuentemente, se presenta una formulacién matematica del
problema de despacho econdmico.

2.0 Distribucion de Carga entre plantas generadoras.

Para determinar la distribucidén economica de carga entre plantas se necesitara considerar
las perdidas en las lineas de transmisién. Aunque el costo incremental de combustible en
la barra de una planta puede ser mas bajo que el de otra planta para una distribucion de
carga dada entre las plantas, la planta con el costo incremental mas bajo en su barra puede
estar mucho mas alejada del centro de carga. Las perdidas de transmisién desde la planta
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que tiene el costo incremental mas bajo pueden asi ser tan grandes que la economia
determinaria reducirle la carga a la planta con el costo incremental bajo e incrementar la
de la planta con el costo incremental mas alto. Asi, se necesitan coordinar las perdidas por
transmision para la programacion de salida de cada planta, de manera que se tenga la
maxima economia a un nivel dado de la carga del sistema.

Para un sistema de K unidades generadoras, se tiene que

f=fshishirotfo= 2, 21

Donde f es la funcion de costo que da el costo total del combustible del sistema y es la
suma de los costos de combustible de las unidades individuales f, f3, ..., fx. La entrada
total de potencia en megawatts a la red desde todas las unidades es la suma dada por

k
P +P,+. . +P, =Z_‘:Pg,. 2.2

Donde Py, Pgs,..., Pg son las salidas individuales de las unidades que son alimentadas a la
red. El costo total de combustible, f, del sistema es una funcidén de todas las salidas de
potencia de [a planta. La ecuacion de restricciones del valor minimo de f esta dado por el
balance de potencia de la ecuacion

k
P, +P,-> P, =0 2.3
=1

Donde Pp es la potencia total recibida por las cargas y Py, es la perdida de transmisién del
sistema. Nuestro objetivo es obtener una f minima para una carga fija del sistema Pp,
sujeta a la restriccidon de balance de potencia de la ecuacién anterior.

2.1 Modelos de las caracteristicas entrada-salida de las unidades generadoras.

La caracteristica de un generador describe la relacion entre la-entrada total y la salida
neta de la unidad. La entrada es la cantidad total de combustible suministrado a la unidad.
La salida neta de la unidad es la potencia eléctrica activa neta disponible de la planta que
suministra el servicio. La Figura 2.1 ilustra una caracteristica tipica de entrada-salida para
una unidad generadora.
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Figura 2.1. Caracteristica entrada — salida de la Turbina de un generador-

La entrada total , mostrada en el eje de las ordenadas, se designa por H. La variable H se
declara en GJ/h en este ejemplo, porque las unidades de H estan dadas como el producto
de las unidades para el valor calorifico del combustible utilizado , dado en MJ/kg, y la
masa del flujo de combustible suministrado, dado en t/h= 10° kg/h. La salida mostrada en
la abscisa, marcada con P, es la potencia eléctrica activa neta en la salida de la unidad
generadora, dada en MW. La suave curva que muestra esta caracteristica puede ser
modelada por una aproximacion polinomial de la siguiente forma:

H(P)=a,+bF,+cP?, P, <P <P, 2.4

Las variables Piuin ¥ Pimex denotan los limites minimo y méaximo del rango de salida
respectivamente. El indice 7 se usa para indicar que se trata con la i-ésima unidad de la
red.

2.2 Costo de generacion.

Para obtener el costo de generacion en funcion de la potencia eléctrica activa neta, Hi(P;)
es multiplicada por el costo total de combustible C;. El costo de combustible C; se declara
en CU/GJ donde CU se toma como el costo ficticio del combustible del generador. El
costo de la generacidn esta dado por:

F(P)=H,(R)xC, 2.5

El costo de generacion Fi(P) esta dado en CU/h.
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2.3 Formulacion Matematica del Despacho Econdmico de Carga.

Consideraremos un sistema de N unidades de generacion conectadas a la red de
transmision. La optimizacion en el despacho de carga econdmico busca encontrar el
punto de operacién mas econémico de N unidades conectadas al sistema por medio de la
minimizacién del costo total de generacién:

N
£y :ZF;(P;) 2.6
=1

Sujeto a las siguientes restricciones o limitantes:

Balance de Potencia.

D+L=3 P 2.7
Donde C es el costo total, a;, &;y c; son los coeficientes del generador “/” (de la fincién

Fi(P;) que aparece en la ecuacion (3.18); P; es la potencia generada por el generador *i”.

L representa a las pérdidas de transmision, las cuales se pueden representar por la
ecuacién:

L=3 34,2, 28
i i

Donde f; es el coeficiente de pérdidas de transmision.
Potencias de generacion mdaximas y minimas.

La potencia de generacion de cada unidad debe estar entre los limites maximo y minimo.
Esto es:

P, <P<P,_ 2.9

mmn

En donde  Pinn ¥ Pimexr denotan los limites de potencia minimo y maximo
respectivamente ’
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CONCLUSIONES DEL CAPITULO II

El factor principal en las plantas de generacion es el costo del combustible.

Para cualquier condiciéon de carga especifica el despacho economico determina la
salida de potencia de cada central generadora que minimizara el costo total de
combustible necesario para alimentar la carga del sistema.

El criterio que se debe seguir para que exista una distribuciéon econdémica de la carga
entre unidades dentro de la planta, es que todas las unidades deben operar al mismo
costo incremental de combustible.

Cuando se considera las distribucién econémica de carga entre plantas, se vuelve
necesario considerar las perdidas en las lineas de transmisidn.

Para obtener el costo de generacién en funcion de la potencia eléctrica, Hi(P;) es
multiplicada por el costo total de combustible Ci;.

Los,parametros Bij, son los coeficientes de perdidas de transmision y representan la
part@a fisica del sistema, el calculo de estos parametros por operaciones matriciales
representan una gran dificultad al hacer la aplicacién de software.

Para el caiculo del Despacho Econdmico de Carga sera necesario partir del hecho que
el ﬂu;o de carga ya ha sido encontrado previamente y por lo cual los valores de
corrientes se conocen.
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CAPITULO 101
RED NEURONAL HOPFIELD EN EL DESPACHO DE CARGA ECONOMICO

Introduccion.

El presénte capitulo presenta la formulacidn teérica utilizada en el planteamiento de una
solucién al despacho de carga econdmico por media de una red neuronal Hopfield.
Inicialmente se muestra el funcionamiento y ecuaciones de los modelos binario y
continuo de la red que se esta considerando. Luego hay un apartado en el cual se
describen los dos procesos de actualizacidn que se pueden emplear en una red neuronal,
ya que !es un factor que influye, en gran medida, en la direccion de convergencia de la
red. La parte central del capitulo es la presentacién del algoritmo matematico de
optimizacién que se emplea con la red neuronal Hopfield, demostrando como mapear en
la ecuacion de energia estidndar de la red, las restricciones impuestas por el despacho de
carga economico. Finalmente se presenta la solucion completa al problema considerando
un problema sin pérdidas en las lineas y otro con pérdidas, las cuales son un factor fisico
inherente a cualquier red de potencia que se estudie.

3.0 Modelo binario de la red neuronal Hopfield

El modelo original de esta red utilizaba una neurona de dos estados con umbral'’, el cual
seguia un algoritmo probabilistico. Cada neurona o elemento de procesamiento “1” tenia
dos estados con valores Vi’ y Vi' los cuales podian tomarse como 0y 1 respectivamente.
La salida de cada neurona viene de dos fuentes, entradas externas Ii y entradas de otras
neuronas Vj. La entrada total a la neurona 1 esta dada por:

Ui=> TV, +, 3.1

J=i
Donde:
Ui es la entrada total en la neurona i

Tj;: es el peso de Interconexion sinaptico de la neurona j a la neurona i

' Potencial presente en la polarizacién de la neurona
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I;: es la entrada externa a la neurona i
V. es la salida de la neurona j.

En este modelo cada neurona muestrea su entrada en forma aleatoria. Esto cambia el
valor de sus entradas o los fija de acuerdo a una “regla de umbral” con valores 6;:

V=V°siU, <6, y V,=V siU, >8, 3.2

Donde:
0;. Umbral de la neurona i
La funcion de energia en la red Hopfield se define como:

E==1/2)3"TVV, ->1V.+> 8V, 3.3

J=t

El cambio AE en E debido al cambio de estado en la neurona i por AV; es:

AE = {Z TV, +1, -6, ]AK 3.4

J=i
Donde AV;es el cambio en la salida de la neurona i.

Suponga que la entrada U; de la neurona i es mayor que el umbral. Esto provocara que
los términos entre -corchetes de la Eq. (3.4) sean positivos y, de las ecuaciones (3.1 ) y
(3.2), la salida en la neurona i cambia en una direccion positiva. Lo que significa que AV;
es positivo, y AE negativo; por tanto la energia de la red decrece. Similarmente, cuando
U; es menor que el umbral, se puede ver que AE también es negativo.

Las dinamicas del sistema siguen esta regla asincrona simple (actualizacion asincrona, la

cual sera vista mas adelante): un elemento elegido al azar evalla sus entradas, y cambia
de estado dependiendo si la suma de sus entradas esta por arriba o por debajo del umbral.
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Al examinar la ecuacién de energia nos damos cuenta que un cambio de estado nos lleva
a un decrecimiento de la energia y eventualmente a la estabilidad de la red.

3.1 Modelo continuo de la red neuronal Hopﬁéld

El modelo continuo deterministico'® de red neuronal Hopfield esta basado en variables y |
respuestas continuas, pero retiene todos los comportamientos principales del modeio
original.

La variable de salida V; para la neurona i puede estar en el rango V,° <V, <V yla
funcion que relaciona la entrada' con la salida es continua y monétona creciente.

La funcién tipica que relaciona la entrada con la salida, gi(U;), es una funcion sigmoidal
tal como se muestra en la figura siguiente:

s99.977_ 500
1400 —
P(i)

§ 200 [—

dooo23, g { ] ] ] !
—600  —4C0 —200 0 200 400 600

500, i 500,

Figura 3.1 Funcion Sigmeidal

Las dinamicas® de la neurona estan definidas por la siguiente relacién:

%:Z%VI +1, 3.5

=7

'€ Modelo que obedece a una distribucién normal
191 a entrada de la neurona es la suma de todas las entradas previamente multiplicadas por los pesos

respectivos.
0 Cambios diferenciales con respecto al tiempo de 1a entrada
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Donde.
Vi = gi(U)) es el valor de salida de la neurona i
(U= 1/(1+exp(-Ui/Uyp))
g; : es la funcidn de entrada salida de la neurona i (ver figura 3.1)
U,: Es un coeficiente que determina la forma de la funcion sigmoidal.

La funcion de energia para la red Hopfield continua se define similarmente como :
—1/222 YV, - ZIV 3.6

y su derivada con respecto al tiempo esta dada por:

%=—1/2§ilzjlxj[r/j(%)+m(%)] Z[(—) 3.7
.‘iﬁ = —1/22(—){2(@% LTV, )+ 21,} 3.8
% =-1/ 22 (—)(22 TV, +2I) 3.9
@__Z( )(Z V. +1,) 3.10

Wiy @Y. 3.1

= —Z el

dE ' au, .’
=S o (U= 3.12
o Zﬁ,g.( X dr)

De esto podemos ver que dE/dt siempre es menor que cero porque g es una funcion
monotona creciente. Por lo tanto la solucidn de la red se mueve en la misma direccion en
que la energia decrece. La solucién busca un minimo para E y se detiene al llegar a ese

punto
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3.2 Actualizacion de las Neuronas en la red Hopfield.

Cuando hablamos de *“actualizacion” en una red de neuronas artificiales nos referimos a
la metodologia que se emplea en la obtencion de los potenciales respuesta’’ en cada
unidad neuronal que tiene la red. El proceso de actualizacion afecta significativamente la
respuesta colectiva de la red ya que influye en la convergencia y oscilacion de la misma.
Hay dos procesos actualizacion: asincrono y sincrono.

3.2.1 Actualizacion asincrona.

En este caso se obtienen los estados estables de la red por medio de un proceso serial en
el cual se elige una neurona de la red (secuencialmente o al azar) y se actualiza hasta que
alcanza su estado estable, esto significa que las demas neuronas cambiaran sus salidas en
respuesta a las entradas de otras neuronas y la salida de la “neurona a estabilizar”. Una
vez que la neurona en cuestiébn no cambia su valor de salida con actualizaciones
sucesivas, se repite el proceso con otras neuronas de la red.

Neurona
a Estabilizar

Figura 3.2 Actualizacion asincrona
A pesar de que esta forma de actualizacion puede insertar un retardo en la convergencia
global de la red es uno de los métodos mas utilizados en el campo de la redes neuronales.
3.2.2 Actualizacion Sincrona
Esta forma de actualizacion explota la propiedad de interconectividad paralela presente en

la red Hopfield, ya que todas las neuronas de la red alcanzan la estabilidad casi
simultaneamente, lo cual reduce el tiempo de respuesta de la red, el cual comienza con la

A potenciales de salida de la neurona -
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inicializacién de las neurcnas en la red y finaliza cuando se alcanza el estado de minima
energia.

Basicamente el procedimiento que se emplea consiste en inicializar la red con un estado
cualquiera en un tiempo “t”, luego se actualizan las neuronas una a una en el tiempo
“t+1”considerando que sus entradas provienen de las salidas de las otras neuronas y
tienen los valores del tiempo “t”. En otras palabras la respuesta de una neurona
actualizada en el tiempo “t+1” no afecta la salida de ninguna otra neurona de la red en ese
instante, pero si lo hara en “t+2”,

Tiempo ¢ Tiempo ¢+
O O
e
QO O
Transiciones

Figura 3.3 Actualizacién sincrona

3.3 Mapeo del ELD en la red de Hopfield.

En sistemas de potencia, el costo de operacién cada vez necesita ser minimizado por
medio del despacho econdémico de carga ELD.

Tradicionalmente, la funcidon de costo de cada generador ha sido representada
aproximadamente por una funciéon de costo cuadratica simple. Pricticamente, las

condiciones de operacién de muchas unidades generadoras requieren que la funcion de .

costo de generacién sea representada como funciones cuadraticas segmentadas
inteligentemente. Por consiguiente, es mas realista representar la funcion costo como una
funcioén costo cuadratica segmentada.

Desde que Hopfield introdujo en 1982 y 1984, la red neuronal Hopfield han sido usadas
en muchas aplicaciones diferentes. Una propiedad importante de la red neuronal Hopfield
es el decremento en energia por cantidad finita siempre que hay cualquier cambio en las
entradas. Asi, la red neuronal Hopfield puede ser usada para optimizacion. Tank y
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Hopfield describieron como varios problemas de optimizacién pueden ser rapidamente
resueltos por redes interconectadas en gran magnitud de un simple procesador anélogo, el
cual es una implementacién de la red neuronal Hopfield. Park y otros presentaron el
despacho econdémico de carga por funciones de costo cuadraticas segmentadas, usando la
red neuronal Hopfield. Los resultados de este método fueron comparados muy bien con
los métodos numeéricos en una aproximacion jerarquica. King y otros aplicaron la red
neuronal Hopfield en economia y despacho ambiental de sistemas de potencia eléctricos.
Estas aplicaciones, sin embargo, envuelven un gran numero de iteraciones y a menudo
muestran oscilaciones durante los transitorios. Esto indica una necesidad para el
mejoramiento en la convergencia a través de una aproximacion adaptiva, tal como la
razén de aprendizaje adaptivo, método desarrollado por Ku y Lee, para una red neuronal
recurrente diagonal.

3.3.1 Despacho Econémico de Carga (ELD).

El problema ELD es encontrar la combinacién optima de generacién de potencia que
minimice el costo total mientras se satisface la demanda total.

La funcién de costo de ELD es definida como:

C=>CAP) 3.13
Ci(P) =l +b,P, +¢.P?] 3.14
Donde:

Ci(Pi): Costo del i*'™ generador.
Pi: Potencia de salida del generador i

ésimo

a;, b;, ¢i: Coeficientes de costo del el 1 generador.

Para minimizar el costo total, las limitantes de balance de potencia y limites de potencia
deben ser satisfechas:

3.3.2 Balance de Potencia.

El total de potencia generada tiene que ser igual a la suma de la carga demandada mas las
perdidas en las lineas de transmisién.

D+L-3'P =0 3.15
donde:

D: carga total.
L: perdidas de transmision.
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Las peérdidas de transmision pueden ser representadas por el método del coeficiente B
como:;

L=YSPB,P 3.16
v

donde:
B; coeficientes de perdida de transmision.

3.3.3 Limites de Potencia MaAxima y Minima.

La generacion de potencia de cada generador debe estar colocada entre el limite maximo
y el limite minimo, esto es:

P <P <P 3.17

donde:

P, : Esla potencia de generacioén minima de cada unidad generadora.

P : Es la potencia de generacién maxima de cada unidad generadora.

3.3.4 Mapeado del ELD dentro de ia Red Neuronal Hopfield.
Para resolver el problema ELD, la siguiente funcidn de energia es definida al combinar la
funcion objetivo:
C=> (a +b.P, +c,P%) 3.18
con la limitante;
D+L=3%P 3.19

quedando:

E=AD+L-Y P)/2+B) (a,+bP +cP")/2 3.20

donde : 4 20 y B =0, son los factores de pesos.

La fuerza siniptica y la entrada externa son obtenidos por el mapeo de la funcién de
energia anterior dentro de la funcién de energia de Hopfield.
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E=-2 Y3 LVV, -3 1, 321
t 7 4

Primero asumiremos que las perdidas L son una constante, la ecuacidn (3.20) es
expandida y comparada con la ecuacién (3.21) en la cual Vi y Vj corresponden a Pi y Pj
respectivamente. Comparando con la ecuacién (3.21), las fuerzas sinapticas y entradas
externas de la neurona “i” en la red de Hopfield estan dadas por (el desarrolio de esta
ecuacion esta en el apartado 3.7):

T, =-A-Bc,
=4 3.23
I,=A(D+L)-Bb,12

&

Donde la diagonal de pesos es no cero. Esto se convierte en la siguiente regla de
actualizacidn sincrona:

U-U,Ue-1)= X TV, 00) +1,
j 3.24
Vitk +1) = gilU, (k)]

A diferencia del modelo asincrono, el modelo sincrono tiene tantos puntos fijos como
ciclos limite atrayentes tenga. Sin embargo esto no converge a un minimo local tan
facilmente como el modelo asincrono. Hay ventajas adicionales de el modelo sincrono
como son el ahorro en tiempo de calculo y de hardware. La funcién sigmoidal (3.24)
puede ser modificada para reunir los limites de las limitantes como sigue:

V=g, U)= (E _{3’_)(1/(1 +exp(-U, /u,))) +F, 3.25

3.4 Algoritmo de Solucién del ELD con la Red Neuronal de Hopfield

Ya que hemos encontrado la ecuacién de Energia de Hopfield mapeando el ELD dentro
de ella se prosigue con el algoritmo para encontrar las potencias de salida de cada uno de
los generadores o las fuentes generadoras.

Para ello usamos el modelo de transicion sincrona diferencial, que es el que se usa en
calculo para esta red neuronal Hopfield, esto es:

U, (k)-U,(k=D)=3 TV, (k)+1,

3.24
Vi(ke+1) =g, (U, (%))

42



Procederemos a encontrar el valor de salida de Pi para esta red Hopfield, se tendra en
cuenta que Vi(k+1) representa a las potencias de cada uno de los generadores. El
algoritmo a seguir y el cual ha sido aplicado al programa para resolver el despacho
economico es el siguiente:

Se introducen los parametros de potencia minima y potencia maxima de cada una de las
unidades generadoras, con esto nos aseguramos que la potencia de generacion encontrada
esté en el rango valido. Se introducen las funciones de costo de cada una de las unidades
generadoras:

C,- = a,- +bJR +C1-P2r

Los parametros ai, bi, ci, son los coeficientes de costo del generador i-ésimo, y esta
funcién de costo es la que se pretende optimizar.

Se debe conocer también cuanto es la demanda (D) que el sistema tiene, siendo esta la
carga total del sistema de potencia.

La similitud que observamos de la red Hopfield con la ecuacién de energia nos da:

Z;j =—-A- B,
T, =-4 3.23

I, =A(D+L)-Bb,/2

Los parametros Tii y Tij deben ser tomados en consideracion ya que si se obvia uno de
ellos los resultados obtenidos seran errados y dentro del algoritmo de solucién ambos
deben de ir especificados y validados.

Se utiliza una funcion sigmoidal modificada con el fin de limitar la potencia de salida a
sus extremos minimos y maximos, con lo cual se tendran de una sola vez los valores
reales de salida.

V,=g,WU)= (P -/ +exp(-U,/u))+F (3.25)

Realizamos las iteraciones necesarias hasta que las condiciones siguientes sean
satisfechas:

Que AU, se mantenga sin cambio alguno,
Quela D+L= Z P, si las perdidas no estén incluidas ellas son cero.

I

Que los valores encontrados de los factores de peso Ay B sean mayores 0 iguales a cero.
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Cuando se cumplen estas condiciones aseguramos que la solucion encontrada por la
ecuacion (3.25) es el minimo optimo y el despacho economico de carga se ha realizado
satisfactoriamente.

Debido al algoritmo sincrono todo este proceso se debe hacer en forma paralela para los n

generadores que existan, de alli la complejidad del desarrollo del algoritmo de solucién y
la razén de usar C++ como un lenguaje potente para la implementacion.

3.4.1 Introduccion de la Perdidas en el algoritmo de solucion.
Para mapear y resolver el problema de ELD incluyéndole las perdidas del sistema se

sigue el mismo procedimiento expuesto anteriormente con la diferencia que ahora el
factor de la suma de las entradas externas se ve afectado por:

I, =A(D+L)—Bb, /2 3.26

En donde el factor de perdidas L ya no se considera como una cantidad constante o en
una dado caso despreciable sino que L estard variando conforme varian las potencias de
los generadores encontradas en cada una de las actualizaciones de los pesos, hasta
encontrar el valor de generacion optimo. Asi las perdidas L. vendran dadas por:

L =ZZ,3,.,RPJ. 3.27
i

En donde el factor f; son los coeficientes de perdidas encontrados por flujo de carga y el

método presentado por Kirchmayer. Estos coeficientes dependeran siempre del sistema.

Las perdidas son calculadas para cada actualizacion, se calculan los valores de Potencia

de cada generador v se procede a cumplir las limitantes explicadas anteriormente, una vez

estas son satisfechas por la propiedad de la red Hopfield de su minima energia se ha
encontrado su minimo optimo.

3.5 Desarrollo de la ecuacion de energia y mapeo del ELD.

Ecuacion de energia de la red de Hopfield.

E;_%Zzzjrf,vj -y 1y, | 3.28
P ;

El mapeo se desarrollara en una funcion cuadréitica para encontrar el punto optimo de la
parabola.
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E=2A(D+L-3.P) +2BY. (@ +bP +cPY)

E-= i;i(p <L)’ —AZP,.(D+L)+§(ZR.)2 +§Z(a,. +bP +¢,PY)

Ez%(D%—L)Z—Z[A(D L)——]P+ Z a+2 (ZP +3yrepy+ 8 ZcP

i':]

(A+cB) A

+S2 25

=]

E:%(D-f-L)z Za +Z[—A(D+L)+—]P+ZZPP
A-cB 4

=G0+ 1) -G Ta)r TIAD+ D= TR AT T RA - IF )

Comparando la Ecuacién anterior con la ecuacion 3.28 vemos que:

T,=-A-c,B 3.29
T, =-4 3.30
I, _A(D+L)-% 3.31

Los cuales son los pesos y el umbral de la red neuronal Hopfield cuando se mapean las
funciones de costo y las restricciones de potencia.
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CONCLUSIONES DEL CAPITULO III

El conocimiento de los modelos basicos de la red Hopfield nos ayuda a comprender la
dinamica de la red, cuando es objeto de estudio una aplicacidn determinada,

Varias propiedades de la respuesta que se obtendra en la red neuronal Hopfield sin
importar la aplicacién en la cual esté siendo utilizada dependera del tipo de
actualizacion que se decida utilizar

El gradiente de la ecuacién de energia de la red Hopfield presenta un comportamiento
monoétono decreciente, lo que implica que la red tiende a un mirimo, esto convierte a
la red en una herramienta de optimizacidn.

La funcioén de costo de cada generador ha sido representada tradicionalmente por una
funcion de costo cuadratica simple, pero en la practica las condiciones de operacion
con muchas unidades generadoras requieren que la funcion de costo de generacion sea
representada por funciones cuadraticas segmentadas.

La propiedad importante de la red neuronal de Hopfield es el decremento finito de
energia siempre que haya cualquier cambio en las entradas, de alli que esta tiene su
gran uso en problemas de optimizacion.

Para minimizar el costo total, las restricciones de balance de potencia y limites de
potencia deberan ser satisfechas.

Para realizar el mapeo del problema ELD en una red neuronal de Hopfield es
necesario combinar la funcién objetivo de costo con la restriccion de demanda y
potencia dentro de la ecuacion de energia de una parabola.

La ecuacion resultante del mapeo es comparada con la funcidn de energia de Hopfield
para encontrar las fuerzas sinapticas y las entradas externas.

La actualizacion de las neuronas termina hasta que se satisfacen las condiciones de
que el gradiente de la energia de la red Hopfield se mantenga sin cambio, que la
sumatoria de la demanda y las perdidas sea igual a la sumatoria de las potencias de
generacion y que los factores de A y B sean mayores de cero, cuando esto se cumple
se ha encontrado el optimo.
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CAPITULO IV

EJEMPLOS DE APLICACION

Introduccion.

En este capitulo se pretende demostrar como el algoritmo del modelo de Hopfield es tan
preciso y eficiente como los viejos modelos matematicos. El despacho economico de
carga serd resuelto emulando el comportamiento de la red neuronal Hopfield por medio
de un programa de consola compilado en C++ versién 5.0 en el Sistema Operativo
Windows. Por estar escrito en C++ puede ser compilado y corrido en el Sistema
Operativo Linux de gran auge hoy en dia. Varias pruebas han sido realizadas para
analizar la habilidad del programa en la solucion del problema de despacho econdmico.

En el primer problema se investiga el desempefio del modelo de Hopfield en un sistema
de tres generadores sin pérdidas en las lineas, y los resultados obtenidos son comparados
con el método clasico de optimizacion del despacho econdmico. El segundo ejemplo da
la solucion a un problema de cuatro buses, considerando pérdidas en las lineas. El tercer
ejemplo muestra el desarrollo del despacho econdémico para un sistema de 10 unidades
generadoras con y sin pérdidas.

En cada ejemplo los resultados se plasman en tablas permitiendo la comparacion de los
métodos involucrados. Una corrida de prueba para cada problema es discutida mas
detalle.

4,0 Ejemplo de aplicacién 1.

El siguiente conjunto de tres unidades generadoras es considerado:

Unidad 1: tipo de combustibie Carbén.

Salida Minima de Potencia: 150 MW,

Salida Méaxima de Potencia: 600 MW,

Curva de Entrada-Salida:

2
i _510.04720-2 500014221
GJ I h MW MW)

Unidad 2: tipo de combustible Aceite.

Salida Minima de Potencia: 100 MW,
Salida Maxima de Potencia: 400 MW,
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Curva de Entrada-Salida:

2
2y 310047852 4000194 -
GJ/lh MW (MW)
Unidad 3: tipo de combustible Acette.
Salida Minima de Potencia: 50 MW,
Salida Maxima de Potencia: 200 MW,
Curva de Entrada-Salida:
. 2
s _780+797 5 1+000as2 L .
GJ/h MW (MW)

Para el momento se asumen los siguientes costos de combustibles:

Costo de Combustible de la Unidad 1; C=1.1 CU/G],
Costo de Combustible de la Unidad 2: C.= 1.0 CU/GJ,
Costo de Combustible de la Unidad 3: Cs= 1.0 CU/GI.

De acuerdo al la ecuacion (2.3), los costos de generacidn seran evaluados por:
F(B)=H/(P)xC,, i {23 .

Las funciones de costo dentro de los rangos de salida especificados son entonces:

2 P
BB 561047928 40001562, 100 <21 <600
(CU /h) MW (MW) MW
2
F2B) 510047852 1000194 R T L < 400
(CU /h) MW W) MW
2
E®) 75007975 Loooas2— L2 s0s2 <250
(CU / h) MW (Mw)* MW

Ahora el punto de operacién mas economico parauna demanda de carga supuesta de
D =850 MW sera determinada.
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Resultado | P1 [MW] | P2 [MW] |P3 [MW] |Potencia total | Costo Pérdidas
Método [MW] Total
Método 3932 334.6 1222 850 8194.47 |0
Numérico
Método 393.416 [334.265 |[122.319 |850 819436 |0
Neuronal
Los valores de A y B apropiados son: 0.4 y 1.38778e-016 respectivamente

Tabla 4.1 Resultados para el Problema 1.

El método numérico clasico de solucién al despacho econémico [Ref paper] lleva a los
resultados mostrados en la primera fila de la Tabla 4.1, estos datos se pueden comparar
con los que obtuvimos utilizando la red neuronal.

Un promedio de 10000 iteraciones se necesitaron para encontrar el valor 6ptimo. El alto
grado de precision alcanzado por la red neuronal en comparacién con aquel dado por el
método clasico revela que el costo total de generacion es menor con el metodo de la red
Hopfield.

4.1 Ejemplo de aplicacién 2.

El problema que se desarrolla en este apartado se encuentra en libro Andlisis de
Sistemas de Potencia, especificamente en el ejemplo 13.3; el cual consiste de cuatro
barras tal como se muestra en la figura 4.1 y tiene los datos de lineas y barras en la tabla
4.1. La tabla 4.2 muestra los resultados del flujo de carga asociado a este sistema. En la
tabla 4.3 se presentan los datos de placa de los generadores. Se calculo el despacho
econdémico de carga a través del método tradicional con ayuda de Mathcad 6.0%, y en el
programa que emula el funcionamiento de la red neuronal Hopfield; los resultados se
muestran en la tabla 4.4.

Comparando los datos obtenidos se observa que tenemos mejores resultados que los
dados por el método tradicional.

() (Dj_s efg}

17 oL
1 4

«fis ‘ 10 C)

() 3 n.C2)
Figura 4.1 Diagrama de potencia

2 Mathcad Release 6.0, MathSoft



Lineas |R X Y Barra |Pg Voltaje |Pc Qc
1-4 0.00744 [0.0372 |0.0775 - 1.020 |- -
1-3 0.01008 |0.0504 [0.1025 3.18 1.0 - -
2-3 0.00744 | 0.03712 10.0775 - - 2.20 1.3634
2.4 0.01272 [0.0636 |0.1275 - 2.830 1.7352
Todos los valores estan en por unidad sobre la base de 23OKV y 100MVA
Tabla 4.2 Datos de lineas y barras del ejemplo 2

Generacion Voltaje
Barra P Q Magnitud Anguio
1 1.913152 1.872240 1.0 0
2 3.18 1.325439 1.0 2.4399
3 - - 1.96051 -1.07932
4 - - 0.94304 -2.62658
Total 5.093152 3. 197679 (Base 230kV 100MVA)

Tabla 4.3 Datos del flujo de carga en el ejemplo 2
Unidad a b c Pmin Pmax
1 0 8 .004 100 625
2 0 6.4 .0048 100 625

Tabla 4.4 Datos de placa y funciones de costo en los generadores del ejemplo 2

étods Resultado | P] [MW] P2 [MW] Potencia total | Costo Total |Pérdidas
Método 190.2204 319.1015 509.32 4197.51 9.32
Numeérico

Método 186.429 322.631 509.06 4194 .93 9.06
Neuronal

Tabla 4.5 Resultados del Despacho Economico de Carga por ambos métodos (Ej. 2).
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4.2 Ejemplo de aplicacion 3.

En este ejemplo se calcula el despacho econdmico para un sistema de 12 buses de los
cuales 10 son de generacidn concentrandose la carga en los dos restantes (Figura 4.2).
Los coeficientes de costo y las potencias minimas y méximas de cada una de las unidades
generadoras estan dadas en la tabla 4.6, Las perdidas en la lineas del sistema no son
consideradas. El tiempo de simulacion para encontrar la solucion con ELD99 es
pequefio, un promedio de 45 segundos. El ELD99 tiene la capacidad de leer desde
ficheros escritos en modo texto, esto con el fin de evitar lo tedioso que puede ser estar
ingresando los datos desde teclado cuando el sistema crece, como es el caso de este
ejemplo en el cual solo la matriz de incidencia tiene 510 datos. Los ficheros estin creados
con nombres especificos que son los que reconoce el ELD99 asi que deberan de tomarse
en cuenta para la solucién de otros problemas, los nombres validos se muestran el la
tabla 4.5.

VARIABLE NOMBRE DE FICHERO
Coeficientes de perdida Beta.ixt
Factor a de la funcion de costo a.txt
Factor b de {a funcidn de costo b.txt
Factor ¢ de {a funcidn de costo c.txt
Voltajes de Generacibn Vgen.txt
Voltajes de Carga Vear.ixt
Potencias de Generacién Sgen.txt
Impedancias de las lineas Ye.prn
Potencias Maximas Pmax.txt
Paotencias Minimas Pmin.txt

Tabla 4.6 Nombres de Ficheros Validos

Los resultados del método neuronal y el método clasico se muestran en la tabla 4.7.

Coeficientes de costo Limites de Potencia
a b c Pmin Pmax
2.70E+01 -0.3975 2.18E-03 100 196
1.18E+02 -1.27E+Q0 4.19E-03 157 230
3.98E+01 -0.3116 1.46E-03 200 332
5.20E+01 -0.6348 2.76E-03 138 200
1.39E+01 . |-8.73E-02 1.07E-03 190 338
2.67E+02 -2.34E+00 5.94E-03 200 265
1.89E+01 -0.1325 1.11E-03 200 331
2.67E+02 -2.34E+00 5.94E-03 200 265
8.85E+01 -0.5675 1.55E-03 213 370
1.33E+01 -9,94E-02 1.10E-03 200 362

Tabla 4.7 Datos de placa y funciones de costo en los generadores del ejemplo 3
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Potencias de Generacion Red Neuronal Meétodo Clasico

P1 191.482 183.2

P2 204,205 204.1

P3 259.267 259.1

P4 194.717 195.5

P5 249,222 249.0

P& 234,361 234.3

P7 260.388 260.1

P8 234.361 234.3

P9 325.41 325.3

P10 246.585 246.3
Potencia Total 2400 2401.2
Costo Total 487.273 488.50

Tabla 4.8 Resultados del Despacho Econémico de Carga por ambos métodos (Ej. 3).

4.3 Ejemplo de aplicacion 4.

Este ejemplo utiliza los mismos datos del problema anterior pero ademas considera las
pérdidas en las lineas. Los datos de lineas y barras del sistema propuesto estan mostrados
en la tabla 4.8 y los datos de flujo de carga son mostrados en la tabla 4.9. EI ELD99
calcula los coeficientes de perdidas del sistema a partir de los valores de admitancias que
caracterizan al sistema. Estos valores se ingresan de nuevo al ELD99 para encontrar el
despacho econdmico de carga. Los coeficientes de perdidas encontrados a través del
ELD9S9 se muestran en la tabla 4.10 y las potencias y costos encontrados son mostrados
en la tabla 4.11.

Lineas z X Y Barra Pg Voltaje Pc Qc
1-2 50 -150 0.03 1 1 - -

1-3 12.5 -37.5 0.025 2 220 0.98 -

1-8 16.67 -50 0.02 3 259 0.989 - -

2-4 16.67 -50 0.02 4 195 0.97 - -

2-5 25 =75 0.015 5 - - -11.05 -6.848
3-5 61.95 -70.8 0.01 6 - - -12.954 |-8.028
3-9 49.72 -565.25 0.025 7 234 0.98 - -

310 |50 -150 0.028 8 280 0.985 - -

4-8 15.58 -44.54 0.01 9 192 0.995 - -

4-7 25.86 -60.34 0.025 |10 234 0.98 - -

6-7 100 -300 0.011 11 324 0.88 - -

6-10 [66.67 -133.3 0.011 12 246 0.99 - -

7-12 |6.897 -82,76 0.013 Todos los valores de Voltaje y Potencia estan
8-9 100 -200 0.025 expresados en valores por unidad

9-11  |12.2 -109.8 0.029

10-11 120 -60 0.027

10-12 |50 -150 0.01

Tabla 4.9 Datos de lineas y barras del ejemplo 4




Generacion Voltaje
Barra P Q Real Imaginario
1 3.332 5.378 1.0 0
2 2.2 2.879 0.98 -0.019
3 2.59 7.534 0.989 -0.02
4 1.95 -1.469 0.97 -0.02
5 0.866 -0.097
6 0.952 -0,047
7 2.34 7.03 0 .979 -0.037
3 2.8 -4.074 0.984 0.034
9 1,92 2714 0.995 0.018
10 2.34 -0.349 0.98 -0.016
11 3.24 -3.719 0.98 0.021
12 2.46 1.487 0.99 -0.023
Total (Base 230kV 100MVA)

Tabla 4.10 Datos del flujo de carga en el ejemplo 4

Los coeficientes de perdidas son calcuiados y presentados en la tabla 4.10, siendo estos
coeficientes los de la diagonal principal ya que son los que representan en si las perdidas
del sistema.

Coeficientes de Perdidas
0.0001799
0.0001386
0.0002446

6.85E-05
0.0005632
8.47E-05
0.000123
3.85E-05
04.91E-05
1.73E-05

Tabla 4.11 Coeficientes de Perdida para el ejemplo 4

Finalmente tabulamos los resultados obtenidos por medio de ELD99, en la tabla 4.11
mostramos los valores de las potencias de cada una de las unidades generadoras y
mostramos las perdidas obtenidas como también-el costo total que este despacho de carga
ha generado.




Potencias de Generacion Red Neuronal

P1 195.14

P2 208.797

P3 272.489

P4 198.728

P5 267.288

P6 237.607

P7 277.787

P8 237.607

P9 337.778

P10 264.028
Potencia Total 2497.25
Costo Total 532.197

Tabla 4.12 Resultados de Potencias de Generacion obtenidos.

Vemos que las perdidas del sistema para este despacho econdmico son de 97.25 MW,

Figura 4.2. Diagrama del Sistema de Potencia del Ejemplo 3.
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CONCLUSIONES DEL CAPITULO IV

En todos los casos que se analizaron a lo largo del capitulo se demostré que la
respuesta .obtenida por parte de la red neuronal Hopfield utilizando el programa
ELD99 encuentra un valor minimo més preciso con relacion a los métodos clasicos
empleados para la resolucion de | problema del despacho econémico.

La red neuronal Hopfield simplifica en forma significativa la mecanica de solucidén
del despacho econdmico de carga por medio de un algoritmo sencillo de actualizacion
sincrono de las neuronas.

La convergencia de la red depende, aparte de los valores de entrenamiento fijados al
inicio del proceso iterativo, de las caracteristicas de la red de potencia; ya que si el
dominio de solucidén de la red es bastante plano tarda mas tiempo en estabilizarse.
Mientras que si tiene un dominio mads sinuoso (con crestas y valles pronunciados) la
red converge rapidamente.

Los coeficientes diagonales preséntes en la matriz de pérdidas del sistema de
potencia son los que representan significativamente las pérdidas, siendo menos
importantes los que se encuentran fuera de la diagonal.

Un factor critico que influye en la funcionalidad de la red Hopfield son las bases del
sistema de potencia, es decir que se debe trabajar con la misma base, ya que un error
en los datos lleva a la oscilacion descontrolada de la red neuronal.

Los coeficientes A ¥ B que estan presentes en los pesos de la red deben ser mayores
que cero, sin ser excesivamente grandes, ya que en la mayoria de los casos los valores
encontrados por medic del entrenamiento fueron menores que uno. Valores altos
llevan a oscilaciones inesperadas en la red, y retardan el tiempo de respuesta en la red.
Se debe notar que en todos los casos la red neuronal Hopfield demostro6 arrojar costos
de generacion mas bajos, lo que la convierte en una herramienta util en la distribucion
econdmica de energia.
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CONCLUSIONES GENERALES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

El método de optimizacién ocupando la red neuronal artificial de Hopfield, resulta ser
mas eficiente que cualquiera de los métodos tradicionales empleados para obtener la
solucion al despacho econémico de carga.

Los pesos de la red neuronal Hopfield, cuando se utiliza en el problema de
optimizacién que plantea el despacho econdmico de carga, son el resultado de una
analogia matematica entre la ecuacion de energia estdndar de la red Hopfield y una
ecuacion de energia que tiene las restricciones del problema pesadas por operadores
de Langrage.

El estudio del despacho econoémico de carga es de vital importancia para las
compafifas generadoras de electricidad ya que les permite producir la energia
necesaria para satisfacer la demanda y las perdidas a un costo minimo.

La emulacidén del comportamiento de las redes neuronales bioldgicas por medio de
modelos abstractos como las redes neuronales artificiales. le ha permitido a la ciencia
aprovechar mucha de las caracteristicas del cerebro humano: como el procesamiento
paraielo de informacion, memoria asociativa, aprendizaje, etc.
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RECOMENDACIONES

1. Incentivar estudios futuros en el campo de las redes neuronales y la logica fuzzy, ya
que estas ‘pueden ser implementadas no solo en el area de potencia eléctrica, sino
también en telecomunicaciones, procesamiento digital de sefiales y otras areas de,gran
interés para la ingenieria eléctrica.

2. Proponer la infraestructura y disefio necesarios para que la red neuronal mostrada en
este trabajo sea implementada en una planta de generacion en nuestro pais.

3. Serecomienda la implementacion de una interface visual para el programa de la red
neuronal propuesta, con el fin de crear un ambiente mas amigable al usuario y
mejorar la rapidez de procesamiento.

4. La biblioteca de la Facultad de Ingenieria y Arquitectura debe adquirir bibliografia
sobre redes neuronales ya que durante el proceso de investigacién no se encontrd
ningun libro que tratara el tema.

5. Se recomienda investigar nuevos métodos de optimizacidn, como es el caso de los
Algoritmos Genéticos los cuales tienen amplio auge en el campo de las ciencias.

6. Incluir en el programa de estudios de la carrera una materia electiva orientada al
estudio del campo de las redes neuronales.
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