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Resumen

En este trabajo, se analiza la factibilidad de usar el aprendizaje automático (Machine Learning (ML)) para
obtener soluciones al problema del flujo de potencia óptimo de corriente alterna (Alternating Current Optimal

Power Flow (ACOPF)). Debido a que ACOPF es un problema no convexo y con una alta no linealidad, se
han realizado numerosos esfuerzos para encontrar métodos eficientes de optimización que puedan reducir
sustancialmente los tiempos de resolución. Los problemas de Optimal Power Flow (OPF) generalmente se
resuelven mediante métodos de punto interior [1], también conocidos como métodos de barrera. Uno de los
enfoques más utilizados es la técnica del punto interior dual primario con una búsqueda de línea de filtro [2].
Estos métodos son robustos pero costosos, ya que requieren el cálculo de la segunda derivada del Lagrangiano
en cada iteración. Una nueva y fructífera dirección de investigación consiste en utilizar técnicas de ML para
resolver problemas de operación y control de las redes eléctricas. ML ha mostrado reducir significativamente
el uso de recursos computacionales en muchos problemas del mundo real. Se han utilizado varios métodos
de solución entre ellos se destacan bosque aleatorio, árbol de decisiones de objetivos múltiples y máquina de
aprendizaje extrema [3, 4]. El funcionamiento de ML en este caso se aplica como un método que predice primero
magnitudes y ángulos de voltaje en cada bus. Empleando ecuaciones de red basadas en la física para calcular la
inyección de potencia en diferentes buses. Para el aprendizaje en general de ML los datos se dividen en tres
conjuntos: uno de entrenamiento, otro de validación y finalmente, uno de pruebas. Estos algoritmos se centran
en minimizar su función objetivo y el costo de operación de una red de transmisión de corriente alterna.
Palabras clave : Aprendizaje automático. Flujo de potencia óptimo. Flujo de potencia óptimo de corriente
alterna.
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Abstract

In this work, the feasibility of using machine learning (ML) to obtain solutions to the alternating current
optimal power flow problem ACOPF (Alternating Current Optimal Power Flow) is analyzed. Because ACOPF is
a nonconvex problem with high nonlinearity, numerous efforts have been made to find efficient optimization
methods that can substantially reduce resolution times. OPF (Optimal Power Flow) problems are usually solved
by interior point methods [1], also known as barrier methods. One of the most widely used approaches is the
primary dual interior point technique with a filter line search [2]. These methods are robust but expensive, since
they require the calculation of the second derivative of the Lagrangian in each iteration. A new and fruitful
research direction is to use ML techniques to solve problems of operation and control of electrical networks. ML
has been shown to significantly reduce the use of computational resources in many real-world problems. Several
solution methods have been used, among them random forest, multi-objective decision tree and extreme learning
machine [3, 4]. The ML operation in this case is applied as a method that first predicts voltage magnitudes and
angles on each bus. Using network equations based on physics to calculate the injection of power in different
buses. For general ML learning, the data is divided into three sets: one for training, one for validation, and finally,
one for testing. These algorithms focus on minimizing their objective function and the cost of operating an AC
transmission network.
Keywords: Machine learning. Optimal power flow. Alternating current optimal power flow.
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Introducción

El problema de flujo óptimo de potencia (OPF por sus siglas en inglés) consiste en determinar los niveles
óptimos de operación para diferentes generadores dentro de una red de transmisión a fin de satisfacer la demanda
que va cambiando en el espacio y el tiempo [5]. En la actualidad los operadores del sistema requieren tomar
decisiones precisas de despacho y mercado para utilizar mejor los recursos disponibles [5]. Los operadores
del sistema ejecutan algoritmos de OPF para obtener las decisiones de despacho en un menor tiempo, por
ejemplo en California se ejecuta cada 5 minutos [2]. Debido a la naturaleza incierta y estocástica de los recursos
renovables, los parámetros de decisión de OPF deben determinarse con prontitud para evitar inconvenientes al
momento de tomar alguna decisión futura. Sin embargo, ACOPF sigue siendo un problema desafiante; debido a
su no linealidad. Se han propuesto muchos enfoques para resolverlo y se han implementado métodos como: la
relajación lineal [3], la relajación convexa [6], los algoritmos heurísticos [7] y el uso de aprendizaje automático
ML [4]. OPF con la implementación de ML es un tema de investigación establecida tanto en sistemas de energía
como en operaciones; OPF se aplica en la gestión y regulación de redes eléctricas. En este trabajo, se espera
obtener soluciones aproximadas en tiempo real al problema de OPF utilizando ML.

ML ha mostrado mejorar significativamente la eficiencia computacional de muchos problemas complejos,
incluido el OPF. La implementación de enfoques ML para resolver OPF se puede dividir en dos categorías: (1)
enfoques de un extremo a otro que se basan puramente en ML, (2) enfoques híbridos de ML y soluciones basados
en la física. En la literatura se han desarrollado varios métodos de ML de extremo a extremo para resolver
la OPF. Por ejemplo, se adoptó una colección de algoritmos de aprendizaje supervisado para resolver solo el
valor de la función objetivo de OPF; entre los algoritmos se encuentran Bayes ingenuo de Gauss, regresión
logística, árbol de decisión, bosque aleatorio [8]. En este trabajo, se busca verificar la factibilidad del uso de ML
para obtener soluciones aproximadas al problema de OPF. La formulación clásica de ACOPF es un problema
desafiante no convexo; además de minimizar los costos del generador, las soluciones deben cumplir con las
leyes físicas que rigen el flujo de energía y cumplir con la ley de voltaje de Kirchhoff respetando los límites
de ingeniería de la red [9, 10]. Otro método que brinda una solución viable es aproximar el sistema como un
flujo de energía de Corriente Continua (CC). Esto crea un problema de optimización lineal que es más fácil
de resolver y computacionalmente más eficiente, pero las soluciones de este método pueden ser subóptimas e
inducir pérdidas financieras sustanciales o pueden fallar en satisfacer las limitaciones físicas y de ingeniería [11].

El uso de ML presenta varias ventajas. Las redes neuronales han mostrado la capacidad de modelar funciones
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no convexas extremadamente complicadas, lo que las hace atractivas para este entorno [11]. Un modelo podría
entrenarse fuera de línea con datos históricos y usarse en tiempo real para hacer predicciones en una configuración
de energía óptima. Esto es beneficioso tanto para las empresas de servicios públicos como para los investigadores
en el campo [2]. Este tema se ha trabajado poco, ya que el reciente aumento de la penetración de las energías
renovables está comenzando a hacer que esta estrategia sea atractiva. En la literatura el uso de ML ha mostrado
que los algoritmos de vecinos más cercanos y basados en árboles funcionan bien en el mapeo de múltiples
objetivos, pero los métodos de los vecinos más cercanos son notoriamente lentos e inadecuados. Por lo tanto, se
estudian dos algoritmos ML basados en árboles para realizar la tarea de aprendizaje, que son: RF y DT [11].
También se adopta una red neuronal de retroalimentación Single Layer Feedforward Neural network (SLFN)
de una sola capa extremadamente rápida, llamada ELM. En [12] se demostró que ELM es capaz de reducir
significativamente el tiempo de entrenamiento y predicción, en comparación con los algoritmos clásicos de ML.

1.1. Descripción del problema

El cálculo del flujo de potencia óptimo para sistemas pequeños, medianos y grandes juega un papel importante
en la optimización, el cual busca minimizar el costo de operación de una red de transmisión [4]. El principal
problema al que se enfrenta este tipo de optimización es la cantidad de tiempo que se necesita para realizar el
cálculo y por ende los recursos computacionales hasta conseguir un resultado que se ajuste a la necesidad [1]. El
principal inconveniente de usar ML para obtener soluciones directas de un sistema de extremo a extremo es
que puede existir una gran cantidad de violaciones con referencia a restricciones físicas relacionadas con la ley
de Kirchhoff [4, 6, 11]. Esto se debe al hecho de que tanto la magnitud del voltaje como el ángulo determinan
la cantidad de flujo de energía en las ramas, y las pérdidas de energía de las líneas también dependen de esos
parámetros de voltaje. Para afrontar los desafíos de un sistema de extremo a extremo basado en ML, este trabajo
evalúa métodos de solución de puntos interiores duales usando la librería MATPOWER de Matlab para resolver
ACOPF, que no depende de ningún solucionador de OPF basado en la física. Para abordar los problemas de
violación de restricciones relacionadas con la ley física, el modelo de ML propuesto resuelve las magnitudes y
ángulos de voltaje en lugar de la generación de energía real o reactiva. La magnitud de la tensión generada y los
ángulos no se contradicen entre sí según las leyes físicas, lo que garantiza la viabilidad de las soluciones OPF
con ML.

1.2. Alcance

Este trabajo comprende el análisis del uso de ML, para evaluar y optimizar el costo mínimo de producción
de una red de transmisión. Para ello se utiliza algoritmos de ML aplicados a los casos de estudio de red Institute
of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) como modelos de prueba para realizar el entrenamiento. Una
vez realizado el entrenamiento del algoritmo, se evalúa el tiempo de convergencia y la eficiencia del proceso de
entrenamiento del algoritmo ML implementado en un sistema eléctrico.
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Evaluar y desarrollar un algoritmo basado en Machine Learning (ML) para predecir la convergencia y/o el
valor de costo de producción de la función objetivo del flujo óptimo.

1.3.2. Objetivo específico

El presente trabajo tiene los siguientes objetivos específicos:

• Revisar el estado del arte de algoritmos de Machine Learning (ML) y seleccionar el más adecuado para
aplicar al ACOPF.

• Definir y caracterizar las variables e indicadores de entrada y salida del sistema para verificar su conver-
gencia en base a los casos de la IEEE.

• Implementar el algoritmo de ML para el uso de la ACOPF.
• Realizar una comparación del algoritmo seleccionado de Machine Learning (ML) con respecto al algoritmo

ACOPF implementado en MATPOWER.

1.4. Motivación y objetivo del trabajo

El principal inconveniente de usar ML para obtener soluciones directas de un extremo a otro en un sistema
eléctrico es que puede existir una gran cantidad de violaciones físicas relacionadas con la ley de Kirchhoff
[4, 6, 11]. Para abordar los desafíos en los sistemas eléctricos y dar solución de un extremo a extremo basados en
ML, este documento desarrolla un enfoque de ML para resolver ACOPF, que no depende de ningún solucionador
de OPF basado en la física [4]. Para afrontar los problemas de violación de restricciones relacionadas con la
ley física, el modelo propuesto busca dar una solución implementando ML a una red eléctrica mediante la
manipulación de las magnitudes y ángulos de voltaje en lugar de la generación de energía real o reactiva ya
que estas no se contradicen entre sí según las leyes físicas, lo que garantiza la viabilidad de las soluciones
OPF [4, 9, 13, 14]. Ahora para entrenar y evaluar la red del algoritmo propuesto se obtienen los parámetros de
entrada y se normalizan para aplicar ecuaciones de flujo de potencia basadas en la física para calcular otras
variables operativas. Se espera que el enfoque propuesto reduzca la dimensión de mapeo de entrada-salida para
el algoritmo ML y así disminuir el gasto computacional y cumplir en los resultados con la referencia a la ley
física [9, 15, 16]. El documento está organizado de la siguiente manera. El capítulo 2, trata sobre el marco
teórico. En el capítulo 3, se describe los trabajos relacionados acerca del algoritmo seleccionado. En el capitulo
4 trata acerca de la configuración del algoritmo seleccionado y su aplicación. El capítulo 5 presenta resultados
detallados y discusión de estudios de caso.
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2.1. Flujo óptimo de potencia

El problema de flujo óptimo de potencia (OPF por sus siglas en inglés) se planteó a principios de los años
sesenta como una extensión del problema de despacho económico, en su formulación general se trata de un
problema de optimización [15], que cuenta con una función objetivo y restricciones no lineales, representando
la operación en estado estacionario del sistema [17]. El flujo óptimo de potencia es un problema matemático
grande y complejo, que tiene como objetivo principal la minimización de generación de potencia [14]. El flujo
óptimo de potencia debe cumplir con dos objetivos principales que son [17]:

• Mantener una operación segura.
• Encontrar un punto de operación económico.

Las principales áreas donde se utiliza OPF son: operación y planificación [4, 8], cuya solución determina los
valores óptimos de un conjunto de variables tanto de control como de estado, y está sujeta a restricciones que
gobiernan los sistemas eléctricos de potencia [9]. A diferencia de los flujos de potencia convencionales el mismo
que tiene por objetivo determinar el estado del sistema teniendo como datos de partida la potencia generada
y consumidas en todos los nodos, así como el estado de los equipos de control, un OPF permite resolver las
ecuaciones del sistema eléctrico y obtener el valor de determinadas variables de control que optimizan un objeto
concreto, cuantificando de esta forma una función escalar de las variables del problema [10]. Los flujos de
potencia Corriente Alterna (CA) tienen un grado de precisión en los cálculos muy alta pero la velocidad en la
resolución es baja, dentro del análisis del despacho de sistemas eléctricos de potencia no se requiere de una alta
precisión en los cálculos, debido a su complejidad y no linealidad, los resultados pueden opacar los parámetros
de correlación [7]. La velocidad de resolución es de mayor preocupación dentro de un sistema eléctrico a gran
escala [11, 13]. Esto se logra mediante la minimización de una función objetivo y cambiando diferentes sistemas
de control, tomando en cuenta las restricciones de igualdad y desigualdad, usadas para modelar las restricciones
de balance de potencia activa y varios límites operativos. Por lo tanto, el problema ACOPF se formula para
minimizar el costo de producción, planificación y minimización de pérdidas, la formulación del problema se
detalla en la Ecuación (2.1) [17].
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min
v, θ, p, q, bcs

G∑
g=1

Cg (2.1)

sujeto a

v̇i ≤ vi ≤ v̄i∀iϵN

θ̇i ≤ θi ≤ θ̄i∀iϵN

ṗg ≤ pg ≤ p̄g∀gϵG

q̇g ≤ qg ≤ q̄g∀gϵG

ḃcs
k ≤ bcs

k ≤ b̄cs
k ∀kϵB

pi
in j − pi

d =
∑

(i, j)ϵε

pi, j(v, θ),∀iϵN,∀(i, j)ϵε

qi
in j − qi

d =
∑

(i, j)ϵε

qi, j(v, θ),∀iϵN,∀(i, j)ϵε

√
p2

i, j + q2
i, j ≤ ¯si, j∀(i, j)ϵε

Donde N, ε, B y G representan el conjunto de bus, rama (línea y transformador), derivación conmutada y
generador. El parámetro Cg representa el costo de generación del generador g, que se calcula a partir de una
función de costo lineal individual por partes. Los parámetros vi y θi son la magnitud del voltaje y el ángulo en el
bus i, respectivamente. La potencia activa y reactiva del generador se indica mediante pg y qg. La susceptancia de
derivación se indica mediante bcs y está limitada por sus límites MVAR. Los parámetros pi

in j y qi
in j, representan

la inyección de potencia real y reactiva en el bus i, mientras que pi
d y qi

d son la demanda de potencia real y
reactiva en ese bus, respectivamente. La inyección de potencia neta real y reactiva se representa como pi, j, qi, j,
en una rama se puede representar por la diferencia entre la inyección y la demanda en los buses i y j conectadas.
Para una rama que conecta los buses i y j, el flujo de potencia S i, j está limitado por su clasificación si, j. Una
solución viable garantiza que no se infrinjan estas limitaciones. Las restricciones derivadas de leyes físicas como
la ley de Ohm y la ley de Kirchhoff [4]. Las limitaciones relacionadas con la práctica de la ingeniería podrían
relajarse en momentos de contingencia. En este trabajo, con el propósito de generar datos, el límite de flujo
de la rama se cambia a un límite blando cuando el caso no se puede resolver tratando el límite de flujo de la
rama como un límite estricto. Esta relajación de la restricción permite una mayor variación de fase en los casos
necesarios. En una formulación matemática, esta relajación de la restricción se describe en la Ecuación (2.2).

− ¯si, j − λ ≤ si, j ≤ ¯si, j + λ (2.2)

Donde λ es una variable de holgura que permite un margen para que la solución mejore en su espacio de
solución factible. Aunque, los flujos de potencia en CA tienen un grado de precisión muy alto en los cálculos, la
velocidad en la resolución es baja. Dentro del análisis del despacho de sistemas eléctricos de potencia no se
requiere de una alta precisión en los cálculos, debido a su complejidad y no linealidad, los resultados pueden
opacar los parámetros de correlación [14]. La velocidad de resolución es de mayor preocupación dentro de un
sistema eléctrico a gran escala [11, 13]. Por otro para la resolución de los flujos de potencia en este trabajo se
usará aprendizaje automático ML.
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2.2. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales simulan la forma del procesamiento de la información de un sistema
nervioso biológico [18]. Cada neurona se representa como una unidad de proceso que forma parte de una entidad
mayor, la red neuronal. En este sentido una red neuronal es un procesador de información, de distribución
altamente paralela, constituido por muchas unidades sencillas de procesamiento llamadas neuronas las cuales se
caracterizan principalmente por [18, 19]:

• Tener una inclinación natural a adquirir conocimiento a través de la experiencia, el cual es almacenado, al
igual que en el cerebro humano, en el peso relativo de las conexiones inter-neuronales.

• Tener alta plasticidad y adaptabilidad; son capaces de cambiar dinámicamente junto con el medio.
• Poseer un alto nivel de tolerancia a fallos.
• Tener un comportamiento no lineal puede permitirles procesar información procedente de otros fenómenos

no lineales.

En la Figura (2.1), se observa una comparación entre una red neuronal biológica y una red neuronal artificial.
Este esquema muestra la similitud entre ellas, en donde se tiene una serie de entradas Xi que equivalen a las
dendritas (donde reciben la estimulación las neuronas biológicas de otras neuronas), que ponderadas por un
peso Wi (que representan como son evaluados los impulsos entrantes) y combinadas con la función de red o
ponderación, se obtendrá el nivel de potencial de la neurona. La salida de la función de red es evaluada con la
función de activación que da lugar a la salida de la unidad de proceso. Por tanto, se puede decir que una red
neuronal artificial se comporta como una neurona biológica pero de una forma simplificada [16].

Figura 2.1: Esquema de una red neuronal artificial y una biológica.

Una representación vectorial del funcionamiento básico de una neurona artificial se formula como indica la
Ecuación (2.3).

O = f (X ∗W) (2.3)

Donde la función f puede ser una función lineal, una función umbral o una función no lineal que simule con
mayor exactitud las características de transferencia no lineales de las neuronas biológicas.
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2.2.1. Clasificación de redes neuronales artificiales

Las redes de neuronas artificiales se clasifican según su función del patrón de conexiones que presenta. Así
se definen dos tipos básicos de redes.

2.2.1.1. Redes de propagación hacia Delante

Las redes neuronales alimentadas hacia delante, generalmente conocidas como redes feedforward, son
aquellas en las que la información se mueve en un único sentido, desde la entrada hacia la salida. Estas redes
están organizadas en “capas”. Cada capa agrupa a un conjunto de neuronas que reciben sinapsis de las neuronas
de la capa anterior y emiten salidas hacia las neuronas de la capa siguiente. Entre las neuronas de una misma
capa no hay sinapsis [19].

Como se observa en la Figura (2.2), en este tipo de redes existe una capa de entrada, formada por las neuronas
que reciben las señales de entrada, y una capa de salida formada por una o más neuronas que emiten la respuesta
de la red al exterior. Entre la capa de entrada y las de salida existen una o más capas intermedias, esto se define
en dos tipos de redes feedforward: monocapa o multicapa.

Figura 2.2: Red Neuronal de Tipo feedforward

• Redes Monocapa: En este tipo se tienen las redes neuronales: Perceptrón y la red Adaline.
• Redes Multicapa: En este tipo se tienen las redes neuronales: Perceptrón Multicapa.

En la Figura (2.3) se ilustra la estructura de cada tipo de red feedforward monocapa y multicapa. En redes de
este tipo es evidente que la información sólo puede moverse en un sentido: desde la capa de entrada hasta la de
salida, atravesando las capas intermedias una sola vez. La no conexión entre las neuronas de una misma capa
hace que no existan tiempos de espera; y por lo tanto, que la capa adquiera un estado estable rápidamente. Se
trata por tanto de redes rápidas en sus cálculos.

2.2.1.2. Redes de propagación hacia atrás

Las redes neuronales hacia atrás o conocidas como backpropagation es un tipo de red de aprendizaje
supervisado, que emplea un ciclo de propagación – adaptación de dos fases. Una vez que se ha aplicado un
patrón a la entrada de la red como estímulo, este se propaga desde la primera capa a través de las capas superiores
de la red, hasta generar una salida. La señal de salida se compara con la salida deseada y se calcula una señal
de error para cada una de las salidas [20]. Las salidas de error se propagan hacia atrás, partiendo de la capa de
salida, hacia que todas las neuronas de la capa oculta contribuyen directamente a la salida. Sin embargo, las
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Figura 2.3: Red Monocapa (izquierda), Red multicapa (derecha)

neuronas de la capa oculta solo reciben una fracción de la señal total del error basándose aproximadamente en
la contribución relativa que haya aportado cada neurona a la salida original. Este proceso se repite, capa por
capa, hasta que todas las neuronas de la red hayan recibido una señal de error que describa su contribución
relativa al error total. Basándose en la señal de error percibida, donde se actualizan los pesos de conexión de
cada neurona, para hacer que la red converja hacia un estado que permita clasificar correctamente los patrones
de entrenamiento [19] [20].

2.3. Principales tipos de entrenamiento para redes neuronales

Existen muchos tipos de redes neuronales como se mencionó en la sección anterior. Sin embargo, las redes
de tipo feedforward son de las más populares. A modo de resumen, consisten en una capa de entrada que recibe
el estímulo procedente del ambiente externo, una o más capas ocultas, y una capa de salida que envía la salida al
exterior. Para este caso se usan tres acciones principales para el entrenamiento de este tipo de redes [16]:

• Método basado en descenso por gradiente: Como por ejemplo Backpropagation para redes multicapa
hacia delante. En estos casos se suelen usar nodos ocultos de tipo aditivo, con funciones de activación
g(x) : R→ R, tal como se describe en la Ecuación (2.4).

g(x) =
1

1 + exp(−x)
(2.4)

La función de salida del nodo i en la capa oculta l se detalla en la Ecuación (2.5).

G(al
i, b

l
i, x

l
i) = g(al

i · x
l
i + bl

i), b
l
iϵR (2.5)

Donde al
i es el vector de pesos que conecta la capa (l − 1) del nodo i con la capa l y bl

i es el sesgo o bias

del nodo i en la capa l. Los algoritmos de aprendizaje basados en descenso por gradiente son en general
mucho más lentos de lo esperado.

• Método basado en optimización estándar: Se utiliza en Máquinas de vectores de soporte (SVM) para
un tipo específico de redes monocapa hacia delante o también llamadas redes de vectores de soporte. Este
caso es un mecanismo de aprendizaje donde sólo se ajustaban los pesos de la última capa oculta y la capa
de salida. Después de haber fijado todos los pesos los datos de entrada son transformados a un espacio
de características Z de la última capa oculta, véase la Figura (2.4). En este espacio de características se
construye una función de decisión lineal, Ecuación (2.6).
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Figura 2.4: Red de tipo feedforward multicapa.

f (x) = sign(
L∑

i=1

βiZi(x)) (2.6)

Donde βi representa los pesos de la capa de salida entre el nodo de salida y la neurona i en la última capa
oculta de un Perceptron, y Zi(x) es la salida de la neurona i en la última capa oculta del Perceptron.
Para encontrar una solución alternativa de (x), en [21] propusieron la máquina de soporte de vectores
que mapea los datos del espacio de entrada a un espacio de características Z de mayor dimensión, a
través de un mapeo no lineal escogido a priori. Los métodos de optimización son usados para encontrar el
hiperplano que maximiza los márgenes de separación de las dos clases en el espacio de características.

• Método basado en mínimos cuadrados:
Este método es utilizado de la misma forma que las redes Redes de Funciones de Base Radial (RBF),
cuyos nodos ocultos tienen una función de activación g(x) : R→ R, como la función Gaussiana, véase la
Ecuación (2.7).

g(x) = exp(−x2) (2.7)

Donde la función Gaussiana se detalla en la Ecuación (2.8).

G(ai, bi, x) = g(bi ∥x − ai∥), biϵR+ (2.8)

Donde ai y bi son el centro y factor de impacto del nodo oculto i. R+ indica el conjunto de todos los
números reales positivos. La red RBF es un caso especial de las redes SLFN con nodos RBF en su capa
oculta, véase la Figura (2.5). Cada nodo tiene sus propios parámetros y su salida viene dada por una
función simétrica en función de la distancia entre la entrada y el centro.
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Figura 2.5: Red de tipo feedforward monocapa.

En la implementación de estas redes neuronales, según [22], los centros de los nodos ocultos pueden ser
seleccionados aleatoriamente de los datos de entrada o de la región de entrenamiento en lugar de ser entrenados,
y todos los factores de impacto bi se establecen con el mismo valor. Después de fijar estos parámetros, el vector
de pesos de salida βi es el único parámetro desconocido que se puede resolver a través del método de mínimos
cuadrados.

ELM fue desarrollada para redes hacia delante de una sola capa oculta y después se extendieron a redes
“generalizadas” hacia delante monocapa (SLFN). La esencia del ELM es que los pesos de la capa oculta no
necesitan ser calculados, es decir, dicha capa no necesita ser entrenada [16]. Una de las implementaciones
propias del ELM consiste en usar nodos calculados aleatoriamente en la capa oculta, que puede ser independiente
de los datos de entrenamiento. Acorde con la teoría de redes neuronales, en redes con propagación hacia adelante
se llega al menor error de entrenamiento cuanto menor sea la norma de los pesos de salida, y la red tiende a
tener mayor generalización. Por tanto, los nodos ocultos no necesitan ser entrenados y los parámetros de la capa
oculta pueden fijarse para después calcular los pesos de salida mediante el método de mínimos cuadrados.

2.4. Aprendizaje automático

El aprendizaje automático es un método que aprende en base a la información que se le suministra. Estos
algoritmos tratan de generalizar y reconocer patrones, a partir de tal información proporcionada. Así como los
seres humanos aprenden día a día nuevos conocimientos y adquieren experiencia durante la vida. Los algoritmos
de aprendizaje automático aprenden en base a ejemplos que se les muestra, sin ser explícitamente programados
para este fin. Para que el algoritmo sea eficiente debe contener una gran cantidad de datos para su entrenamiento
y no tener inconvenientes al momento de ponerlo a prueba. El tipo de aprendizaje que se utiliza en los métodos
de aprendizaje automático, puede ser clasificado de la siguiente manera [19]:
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• Aprendizaje supervisado: Los algoritmos que se utilizan en este aprendizaje, generan una función que
establece una correspondencia entre la entrada y la salida, donde la base del conocimiento está formada
por ejemplos etiquetados.

• Aprendizaje no supervisado: Este tipo de aprendizaje se usa cuando la información con la que se entrena
el algoritmo, no cuenta con una etiqueta, por lo que el algoritmo busca características similares de los
datos de entrada para poder agruparlos de acuerdo a la similitud entre sí.

• Aprendizaje por refuerzo: Los algoritmos que usan este tipo de aprendizaje interactúan con su ambiente,
realizando un proceso de ensayo y error, reforzando o recompensando aquellas acciones que reciben una
respuesta positiva. Este aprendizaje permite determinar automáticamente el comportamiento ideal en un
contexto específico, con el fin de minimizar su desempeño.

Estas son las categorías principales en las que se clasifican un tipo de aprendizaje automático. Aunque, el
aprendizaje automático mediante el uso de Redes Neuronales Artificiales (RNA) ha sido empleado con éxito en
múltiples aplicaciones durante las últimas décadas [4]; surgen diversos inconvenientes durante el proceso de
optimización de los hiper-parámetros tales como: pesos y número de neuronas ya que requiere de un tiempo
elevado de cálculo para obtener su convergencia y determinar los mínimos locales. Esto sucede debido a la
no-unicidad de la solución para un determinado problema al usar métodos de entrenamiento basados en gradiente
[1]. Varios trabajos han sido desarrollados para obtener algoritmos de entrenamiento supervisado rápidos y
precisos para esquemas del tipo feed-forward, siendo eficientes al momento de determinar una solución.

Las RNA del tipo feed-forward, o perceptrones multicapa Multi-Layer Perceptron (MLP), constan de múlti-
ples capas de neuronas interconectadas entre sí; cualquier función continua se puede aproximar seleccionando
los hiper-parámetros adecuadamente [1]. Un MLP estándar está compuesto de una capa oculta de H neuronas.
Los pesos de la capa de entrada conectan las n variables de entrada con las H neuronas, mientras que una
segunda capa de pesos conecta las salidas de las H neuronas con las m unidades de salida del MLP. Al considerar
un vector de entrada x = [x1, x2, x3, . . . xn] con target t = [t1, t2, t3, . . . tn] la salida del MLP viene detallada en
la Ecuación (2.9) [18].

y =
H∑

j=1

β j f (w j ∗ x + b j) (2.9)

Donde, y = {yk} m
k=1 , f (·), son las funciones de activación de las neuronas ocultas, β j = [β j1, β j2 . . . β jm]T

son los pesos de la salida asociada a la neurona oculta, mientras que w y b j representan el sesgo de entrada
asociado a dicha neurona. El uso de la función de activación varía de la solución para la de la función objetivo,
las funciones de activación se describen en la Sección 2.7.

2.4.1. Modelos de aprendizaje automático

Existen mucho modelos de aprendizaje automático dentro de ML; a continuación se enumeran los que están
más relacionados con este trabajo y su aplicación con respecto a ACOPF.

2.4.1.1. Modelo de bosque aleatorio RF

El modelo de bosque aleatorio o RF, es un conjunto de árboles de decisión que combina las predicciones de
distintos árboles y puede utilizarse como método de clasificación [22]. El bosque aleatorio utiliza una variación
del “boosting”, llamada “ boosting aggregation [23]. Este método primero elabora un conjunto de árboles como
base, para luego construir con las muestras un conjunto bootstrap aleatorio y se escoge la moda de las clases
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predichas como pronóstico. Los árboles resultantes tienden a ser profundos, i.e., de múltiples niveles, y tienden
a sobre-ajustar los datos, es decir, a ser poco generalizables, pero el procedimiento de hallar la moda de los
pronósticos de cada uno de los árboles de decisión generados mejora el rendimiento de la predicción [23]. De
hecho, el error de generalización de un bosque converge al aumentar el número de árboles y depende, a su vez,
de cada árbol de decisión y de la correlación existente entre estos [24].

En principio, los árboles que resultan del procedimiento anterior suelen ser correlacionados, lo que empeora
el pronóstico general, pero una técnica denominada “ dropout” permite descorrelacionar los árboles al considerar
solo un subconjunto de los predictores que han sido establecidos aleatoriamente al momento de dividir una rama
potencial del árbol [23]. Esta técnica permite la reducción de la correlación promedio entre las predicciones
y mejora el comportamiento de la predicción global en comparación con el “bagging” estándar. Para modelar
un bosque aleatorio, se suelen optimizar parámetros de ajuste como la profundidad de los árboles y el número
de muestras “boostrap” mediante la validación cruzada; esto es, usando una muestra de validación no vista
previamente para garantizar la generalización del método [23, 24].

2.4.1.2. Árbol de decisiones de objetivos múltiple DT

Los árboles de decisión o DT pueden ser utilizados tanto para problemas de clasificación de variable de
respuesta categórica y para problemas de regresión de variable de respuesta continua [22, 25]. Este modelo
consiste en segmentar el espacio de las variables independientes predictoras en un número de regiones simples.
Para esto, se utiliza una serie de reglas binarias que permiten generar la partición del espacio y las cuales pueden
ser representadas en forma de árbol. Este tipo de modelos se basan en la estructura de árboles y tienen la ventaja
de que son simples e interpretables, lo cual puede llegar a ser muy útil dependiendo de los objetivos que se
quieran cumplir con el modelo. Por otra parte, tienen la desventaja de que por lo general no tienen tan buen
desempeño al momento de compararles con otros modelos de ML [20, 25].

El método comienza con todas las observaciones contenidas dentro de un primer rectángulo. Este espacio
se divide en dos partes procurando obtener la mejor partición posible independientemente de las posibles
particiones futuras. En caso de ser necesario, las nuevas regiones conformadas se vuelven a dividir de forma
binaria y se continua así, sucesivamente, hasta obtener un resultado satisfactorio. Para realizar la partición de
cada región, se selecciona un predictor X j y un punto de corte s tal que el espacio de predicciones sea divido
en regiones de forma que se minimice el Suma residual de cuadrados (RSS); es decir, se consideran todas las
posibles predicciones y todos los posibles puntos de corte s para cada predicción y se escoge la región cuyo árbol
resultante tenga el mejor RSS. Entonces, el proceso se repite buscando una nueva región de mejor predicción y
un nuevo punto de corte, que dividan una de las dos regiones creadas anteriormente. Este proceso se repite hasta
que se alcance algún criterio de tolerancia [25, 26].

2.4.1.3. Máquina de aprendizaje extrema ELM

El algoritmo de máquina de aprendizaje extrema ELM se basa en la estructura de un MLP compuesto por
H neuronas, cuyos pesos de entrada se inicializan aleatoriamente. Estos pueden “aprender” N distintos casos
de entrenamiento produciendo un error cero, siendo N ≥ H, y aproximar cualquier tipo de función continua
[27]. ELM inicializa de manera aleatoria los pesos de entrada; los pesos de salida pueden obtenerse de manera
analítica mediante un cálculo simple de la matriz pseudo-inversa de las salidas de las H neuronas ocultas para un
determinado conjunto de entrenamiento [10, 11, 27]. Así, dado un conjunto de N vectores de entrada, un MLP
con H neuronas ocultas puede aproximar estos N casos a un error nulo. Esto se puede expresar como Hβ = T

donde H es la matriz de salidas de la capa oculta de neuronas del MLP, β es la matriz de pesos de salida y T es
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Figura 2.6: Sistema poco entrenado, correctamente entrenado y sobreentrenado [28].

la matriz de “targets” de los N casos de entrenamiento [10, 11]. Por otra parte, a pesar de su rapidez, al iniciar
los pesos de la capa de entrada aleatoriamente, se necesita muchas neuronas en la capa oculta para entrenar bien
el sistema. Por tanto, se debe tener muchos parámetros (pesos) a optimizar y la red sobre-entrenará produciendo
un gran error de generalización. En la Figura (2.6) se detalla los tres casos de respuesta que se puede obtener.

2.5. Teoría de aprendizaje de ELM

Las capacidades de interpolación y de aproximación universal de ELM han sido principalmente investigadas
por Huang en [16, 19, 21]. La función de salida de una red SLFN con L nodos ocultos se presenta en la Ecuación
(2.10).

fL(x) =
L∑

i=1

βigi(x) =
L∑

i=1

βiG(ai, bi, x), xϵRd, βiϵRm (2.10)

Donde gi denota la función de salida del nodo oculto G(ai, bi, x) Para nodos aditivos con función de activación g,
gi y esto se define en la Ecuación (2.11):

gi = G(ai, bi, x) = g(ai · x + bi), aiϵRd, biϵR (2.11)

Y para nodos RBF con función de activación g, gi se define en la Ecuación (2.12):

gi = G(ai, bi, x) = g(bi ∥x − ai∥), aiϵRd, biϵR+ (2.12)

La capacidad de interpolación y aproximación universal de las redes SLFN han sido investigadas profunda-
mente en [11]. Se probó que N muestras distintas pueden ser aprendidas por este tipo de redes con exactamente
N nodos ocultos. Además, este estudio dio una respuesta más completa sobre la capacidad de interpolación de
las SLFN y probó que para una red con muchos nodos ocultos (N) y con una función de activación arbitraria
no lineal y acotada, puede aprender cualquier conjunto de N muestras distintas sin error. Tales funciones de
activación incluyen la escalón, rampa y la sigmoidal así como las de base radial, funciones coseno cuadrado y
muchas no regulares [10, 11].

En [16, 19, 21] se ha demostrado rigurosamente que dada una función de activación g(x) que satisface ciertas
condiciones, existe una secuencia de funciones de red { fL} que aproximan cualquier función continua f dada
como función objetivo con un error esperado ϵ > 0. En todas estas teorías convencionales, todos los parámetros
de cualquier fL de la secuencia de red; por ejemplo, los parámetros de la capa oculta (ai, bi) y los pesos de
salida βi necesitan ser ajustados libremente. De acuerdo con estas teorías convencionales, los parámetros (ai, bi)
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necesitan ser entrenados para encontrar los valores apropiados para la función objetivo f [11].
Los parámetros de la capa oculta en aquellos modelos convencionales de ML necesitan ser ajustados al

menos una vez basándose en las muestras de entrenamiento. En contraste, todos los parámetros de ELM no
necesitan ser entrenados y pueden ser independientes de las muestras de entrenamiento.

2.5.1. Máquina de aprendizaje extremo ELM

La esencia y las ventajas de implementar ELM reside en:

• La capa oculta de la red no necesita ser calculada iterativamente.
• Acorde con la teoría sobre redes hacia delante, el error de entrenamiento ∥Hβ − T∥ y la norma de los

pesos ∥β∥ necesitan ser minimizados.
• Corresponde a una red neuronal pequeña

Acorde con lo que se describe en [11] los pesos de los nodos ocultos pueden ser generados aleatoriamente,
de tal forma que los únicos parámetros desconocidos serán los vectores de pesos de salida βi entre la capa
oculta y la de salida, que pueden ser calculados directamente mediante mínimos cuadrados. Los parámetros
de los nodos (ai, bi) permanecen fijos una vez que se han establecido aleatoriamente. Entrenar la red SLFN
simplemente es equivalente a encontrar la solución por mínimos cuadrados del sistema lineal Hβ = T , lo cual se
detalla en la Ecuación (2.13):

∥∥∥Hβ̂ − T
∥∥∥ =min
β ∥Hβ − T∥ (2.13)

Si el número L de nodos ocultos es igual al número de muestras de entrenamiento N, L = N, la matriz H es
cuadrada e invertible cuando los parámetros (ai, bi) son elegidos aleatoriamente, y así las redes SLFN pueden
aproximar dichas muestras de entrenamiento con un error nulo. Sin embargo, en la mayoría de los casos el
número de nodos es mucho menor que el número de muestras de entrenamiento, L ⩽ N por lo que H no es
cuadrada y puede no existir los parámetros ai, bi, βi(i = 1, . . . , L) tal que Hβ = T . La solución que minimiza por
mínimos cuadrados el sistema de ecuaciones se detalla en la Ecuación (2.14).

β̂ = H+T (2.14)

Donde H+ es la inversa generalizada Moore-Penrose de la matriz H. Así, el algoritmo ELM se puede resumir
como: dado un conjunto de entrenamiento N =

{
(xi, ti) | xiϵRd, tiϵRm, i = 1, . . . ,N

}
, una función de salida de los

nodos ocultos G(ai, bi, x) y un número de nodos ocultos L, entonces:

• Generar de forma aleatoria los parámetros de los nodos ocultos (ai, bi).
• Calcular la matriz de salida de la capa oculta H.
• Calcular los pesos de la capa de salida como se detalla en la Ecuación (2.14).

La ventaja de utilizar el algoritmo ELM es que se puede trabajar con muchos tipos de funciones de activación.
Muchos algoritmos de ML no están preparados para trabajar con redes umbral directamente y en su lugar
usan redes analógicas para aproximar las redes umbrales, tales como el método de descenso por gradiente.
Sin embargo, ELM puede ser usado para entrenar este tipo de redes directamente sin necesidad de recurrir a
otros algoritmos. Según estudios recientes expuestos en [29] hablan acerca de la implementación de Redes
Neuronales Profundas (Deep Neural Networks (DNN)) y Máquinas de Aprendizaje Extremo (ELM) siendo
métodos prometedores para encontrar soluciones y predicciones precisas. En [29] se describe que la arquitectura
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de DNN presenta un buen rendimiento de predicción y esta arquitectura supera a ELM. Aunque estos dos
modelos DNN y ELM cada uno con su arquitectura y funcionalidad son adecuados para dar solución al problema
presentado, pero la principal contribución de este trabajo se enfoca en encontrar una solución implementando el
método ELM.

2.6. Arquitectura y funcionamiento de ELM

El algoritmo ELM, inicia aleatoriamente los pesos que unen la capa de entrada y la capa oculta. De esta
manera, sólo será necesario optimizar los pesos que están entre la capa oculta y la capa de salida. La arquitectura
del algoritmo ELM se muestra en la Figura (2.7) en donde se observa que la red puede tener N patrones de
entradas y la salida deseada. Esta red corresponde a una red neuronal pequeña pero cumple con el objetivo
planteado en este trabajo. En la capa oculta y la salida para optimizar estos pesos se utiliza la matriz pseudoinversa
de Moore-Penrose [28]. ELM disminuye notablemente el tiempo computacional empleado para ajustar los pesos
debido a que no utiliza ningún método de búsqueda para los coeficientes ocultos. En cambio, como se detallará a
continuación, el método de la matriz pseudoinversa de Moore-Penrose es un simple y rápido cálculo algebraico.

2.6.1. Matriz pseudoinversa de Moore-Penrose

Dado un conjunto de N patrones, D = (xi, oi) , i = 1 · · ·N, donde las entradas son xi ∈ Rd1 y la salida deseada
oi= Rd1. El objetivo es encontrar la relación entre xi y oi. Siendo M el número de neuronas en la capa oculta y yi

la salida j − sima del SLFN, lo cual se formula en la Ecuación (2.15).

yi =

M∑
k=1

hk · f (wk, x j) (2.15)

Donde 1 ≤ j ≤ N ,wk representa los parámetros del k− simo elemento de la capa de entrada, hk es el k− simo

peso que conecta la capa de entrada con la capa de salida y f es una función de activación aplicada al producto
escalar del vector de entrada y los pesos de la capa de salida. La Ecuación (2.15) también puede ser expresada
como y = G · h donde h es el vector de pesos de la capa de salida, y es el vector de salida y G se calcula como se
muestra en la Ecuación (2.16).

G =




f (w1, x1) · · · f (wM , x1)
...

. . .
...

f (w1, xN) · · · f (wM , xN)


 (2.16)

h =


h1
...

hM

 (2.17)

y =


y1
...

yN

 (2.18)

Como se comentó anteriormente, se inicializan aleatoriamente los pesos de la capa de entrada. Los pesos
de la capa de salida se obtienen mediante la matriz pseudoinversa de Moore-Penrose G+, la cual se detalla la
formulación en la Ecuación (2.19).
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Figura 2.7: Arquitectura utilizada de ELM [28]

h = G+ · o (2.19)

Donde la matriz pseudoinversa G+, se calcula mediante la Ecuación (2.20).

G+ = (GT ·G)−1 ·GT (2.20)

Por lo tanto, o es el vector de salida deseado definido como se muestra en la Ecuación (2.21).

o =


o1
...

oN

 (2.21)

Como puede observar en la Ecuación (2.19), una vez calculada G+, basta con multiplicarla con la salida
deseada (o) para obtener, automáticamente, el vector de pesos de la capa de salida (h).

2.7. Función de activación

La función de activación se encarga de devolver una salida a partir de un valor de entrada; normalmente el
conjunto de valores de salida en un rango determinado como (0, 1) o (−1, 1). La función de activación determina
el estado de activación actual de la neurona en base al potencial resultante neti y al estado de activación anterior
de la neurona ai(t − 1) para un determinado instante de tiempo t, véase la Ecuación (2.22) [16].

ai(t) = f (ai(t − 1), neti(t)) (2.22)

Sin embargo, en la mayoría de los modelos se suele ignorar el estado anterior de la neurona, definiéndose el
estado de activación en función del potencial resultante ai Ecuación (2.23) [16].

ai(t) = f (neti(t)) (2.23)
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Se busca que las funciones de activación sean derivadas simples, para minimizar con ello el coste compu-
tacional. Algunas de las funciones de activación más utilizadas en los distintos modelos de redes neuronales se
detallan en la Figura (2.8) [16]. En el caso de estudio a aplicar, uno de los parámetros de entrada del sistema
eléctrico es la carga reactiva qd y a menudo toma un valor negativo, por lo cual se selecciona una función de
activación “sigmoidea”. El beneficio de utilizar este tipo de función de activación es que actúa como una especie
de función “aplastadora”, comprimiendo nuestra salida a un rango de 0 a 1, un valor negativo lo aproxima a 0 y
un valor positivo lo aproxima a 1.

La función de salida convierte el estado de la neurona en la salida hacia la siguiente neurona que se transmite
por la sinapsis. Normalmente no se usa y se toma la identidad de manera que la salida es el propio estado de
activación de la neurona en base al estado de activación de la neurona, lo cual se detalla en la Ecuación (2.24).

yi(t) = f (neti(t)) (2.24)
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Figura 2.8: Funciones de activación [16]
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Trabajos relacionados

Las técnicas de aprendizaje automático han sido usadas en una gran variedad de aplicaciones. Entre las
numerosas técnicas, las redes neuronales y las máquinas de vectores de soporte (SVM por sus siglas en inglés)
han jugado un papel dominante. Sin embargo, ambos se enfrentan a algunas cuestiones difíciles de resolver tales
como su velocidad de aprendizaje lenta[27].

Recientemente, ELM ha atraído la atención de los investigadores como una técnica emergente que resuelve
algunos problemas a los que se enfrentan otras técnicas. ELM fue propuesto por Huang [30]. Este algoritmo
se usa en una estructura multicapa con una sola capa de neuronas oculta (SLFN, Single Layer Feedforward

Network) [12]. La esencia del ELM es que la capa oculta de la red no necesita ser entrenada. ELM mantiene la
capacidad de generalización y un entrenamiento mucho más rápido con menor intervención humana comparado
con las técnicas de inteligencia computacional tradicionales [4, 16, 31].

Los modelos de aprendizaje automático desarrollados para resolver ACOPF deben tener una capacidad
de mapeo de múltiples entradas y múltiples salidas Multiple input multiple output (MIMO) [4], con una alta
velocidad de cálculo y precisión. La mayoría de los algoritmos de aprendizaje automático existentes no tienen
la capacidad de manejo de MIMO y tienen que depender de técnicas de conjunto para realizar tareas MIMO,
especialmente para problemas de regresión. Sin embargo, la eficiencia computacional puede verse afectada
significativamente por los métodos de conjunto, y el rendimiento puede deteriorarse a través del proceso de
ajuste de la red neuronal [32, 33].

Se ha demostrado que los algoritmos de vecinos más cercanos y basados en árboles funcionan bien en el
mapeo de múltiples objetivos; sin embargo, los métodos del vecino más cercano son notoriamente lentos e
inadecuados[15]. Entonces se adopta y compara dos algoritmos de aprendizaje automático basados en árboles
para realizar la tarea de aprendizaje, que son RF y DT. También se adopta una red neuronal de retroalimentación
SLFN de una sola capa extremadamente rápida, llamada ELM, para fines de comparación, debido a su capacidad
de selección automática de características y entrenamiento rápido. En [14, 31] se probaron varios algoritmos de
aprendizaje profundo, como la red neuronal de alimentación directa profunda y la red neuronal convolucional
profunda unidimensional, debido a su capacidad de selección automática de características. Sin embargo, las
precisiones de los algoritmos de aprendizaje profundo probados no son satisfactorias y sus resultados no se
detallan a profundidad en este trabajo.
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3.1. Modelo de bosque aleatorio RF

El modelo de bosque aleatorio (RF) es una combinación de árboles predictivos (clasificadores débiles); este
trabaja con una colección de árboles incorrelacionados y los promedia [34]; cada árbol depende de los valores
de un vector aleatorio de la muestra independiente y con la misma distribución de todos los árboles en el bosque.
Aunque este modelo tiene una capacidad superior de mapeo de múltiples entradas y múltiples salidas; se adapta
perfectamente al propósito de estimar múltiples variables en ACOPF.

Existe una colección de árboles de decisión en un modelo de RF para hacer sus predicciones por separado.
Luego, estas predicciones se promedian para minimizar el error. Los árboles son aprendices básicos y casi
independientes, lo que reduce el riesgo de decisiones sesgadas o sobreajuste. Durante el entrenamiento del
modelo de RF, las muestras de arranque se extraen del conjunto de datos de entrada (es decir, la carga del sistema
Pd y Qd), y para cada muestra, se hace crecer un árbol de regresión sin podar. En cada nodo, las variables de
entrada se muestrean aleatoriamente y la división se realiza en el espacio de variables. La mejor división se
asegura minimizando la RSS, dada por la Ecuación (3.1) [34].

RS S =
L∑

l=1

∑
mϵRl

(ym − ˇyR1 )2 (3.1)

Donde, ˇyR1 es el promedio de las observaciones en la l − sima región no superpuesta, L es el número total de
regiones del espacio predictor y ym es el valor predicho. El proceso de entrenamiento continúa hasta que el
número de árboles crecidos es igual a un número predefinido. Los resultados del modelo, es decir, v y θ se
generan agregando la predicción de todos los árboles cultivados. La solución promedio de todos los árboles se
considera como la solución final, lo que asegura cero errores de predicción aleatorios de los árboles y preserva
la verdadera relación entre predictores y respuestas. El pseudocódigo para la OPF basado en RF se detalla en
algoritmo 1 [4].

Algorithm 1 Algoritmo RF
Requiere: Conjunto de datos de prueba y entrenamiento de RF: ((Xtr,Ytr), (Xtest,Ytest)) Asegúrese de que las
variables OPF estén determinadas: 1. Bosque aleatorio ((Xtr,Ytr), B)
2. Inicializar Q = φ
3. for e = 1 to B do
4. Ie← una muestra del conjunto de entrenamiento
5. qe← obtenga el árbol aprendido de la muestra con un punto de corte para minimizar la Ecuación (3.1)
6. Q← Q ∪ qe
7. end for
8. return Q
9. Predecir con Q en Xtest y v y θ

3.2. Árbol de decisiones de objetivos múltiples DT

El método de decisiones de objetivos múltiples DT es capaz de realizar una regresión multiobjetivo a la
vez, mediante un solo árbol en lugar de construir un árbol para cada variable objetivo. El DT multiobjetivo
puede aprovechar los beneficios de la correlación entre las variables de entrada. En comparación con un árbol de
regresión de un solo objetivo, el DT de varios objetivos es significativamente más pequeño y requiere menos
tiempo para entrenar. A diferencia de almacenar un único valor numérico en cada nodo hoja, cada hoja DT de
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objetivos múltiples almacena un vector. El aprendizaje comienza en el nodo raíz de un único DT con un conjunto
de datos de entrenamiento, y el conjunto se divide de forma recursiva en subconjuntos más pequeños mediante
una función heurística [35]. En comparación al método de árbol de un solo objetivo, una función heurística
selecciona la variable de entrada establecida en cada nodo interno de un DT de varios objetivos sobre la base de
la variación intra-grupo, véase la Ecuación (3.2) [4, 35].

(3.2)

N
T∑

t=1

var[yt] (3.2)

Donde T es el número de variables objetivo, N es el número de muestras y var[yt] es la varianza de la variable
objetivo yt, en el grupo (cluster) [4, 35]. Un valor más pequeño de la varianza intra-subconjunto representa una
mayor precisión en la predicción. El proceso de partición se detiene cuando se cumple un criterio de parada
predefinido, es decir, la profundidad máxima del árbol [35]. El pseudocódigo para la OPF basado en DT se
detalla en 2 [4]:

Algorithm 2 Algoritmo DT
Requiere: Conjunto de datos de prueba y entrenamiento de DT: ((Xtr,Ytr), (Xtest,Ytest))
Asegúrese de que las variables OPF estén determinadas:
1. DT ((Xtr,Ytr), B)
2. Inicializar árbol (tree) = φ
3. Inicializar k conjunto de clústeres Ck = (Xtrk,Ytrk)
4. C∗ ← Obtenga el mejor conjunto de datos minimizando la varianza dentro del conjunto
5. y∗ ←obtener el valor promedio de los objetivos en el nodo hoja
6. if y∗ = φ then
7. for each Ck ϵ C∗ do
8. tree← DT ((Xtrk,Ytrk))
9. end for
10. return node(y∗, tree)
11. else
12. return lea f (y∗)
13. end if
14. return tree
15. Predecir con árbol en Xtest para obtener v y θ

3.3. Máquina de aprendizaje extrema ELM

La máquina de aprendizaje extremo o ELM es un modelo de red neuronal SLFN en el que los nodos de la
capa oculta son seleccionados aleatoriamente y los nodos de la capa de salida se determinan analíticamente. ELM
ha mostrado ser capaz de reducir significativamente el tiempo de entrenamiento y predicción, en comparación
con los algoritmos clásicos de ML. La baja eficiencia computacional de los algoritmos clásicos de ML se atribuye
principalmente a: i) algoritmos de aprendizaje basados en gradientes lentos, y ii) el ajuste iterativo agitado de
los parámetros del modelo para optimizar su rendimiento [16]. ELM aborda los desafíos antes mencionados
eligiendo aleatoriamente los pesos de entrada y determinando analíticamente los pesos de salida. Los pesos de
entrada y los sesgos de capa oculta se asignan al inicio del proceso de aprendizaje. La matriz de salida de la
capa oculta (H) permanece inalterada si el número de nodos ocultos es igual al número de muestras de entrada
distintas. Si ocurre una excepción, las ponderaciones de salida se calculan usando la inversa generalizada de
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Moore Penrose de la matriz H en lugar de usar H directamente [27, 31]. Para una sola variable objetivo, un
ELM con N neuronas ocultas se describe en la Ecuación (3.3).

fÑ(x) =
Ñ∑

i=1

βihi(x) = h(x)β (3.3)

Donde x es la entrada, β es el vector de ponderación de salida y h(x) es el vector de salida de la capa oculta.
Para un problema de regresión de objetivos múltiples, fÑ es una matriz M × Ñ donde M es el número de
variables objetivo. La función de costo E se minimiza con N muestras la cual se describe en la Ecuación (3.4).

E =
N∑

j=1

(
Ñ∑

i=1

βig(wi · x j + bi) − y j)2 = ∥Hβ − y∥2 (3.4)

Donde g(·) es una función de activación que se supone infinitamente diferenciable. El parámetro wi es un
vector de peso que conecta el nodo de entrada y el i− simo nodo oculto. El parámetro bi es un umbral del i− simo

nodo oculto. wi · x j denota el producto interno entre wi y x j, y j representa un vector objetivo y y representa una
matriz objetivo. El pseudocódigo para OPF basado en ELM se ilustra en la tabla 3 [4]:

Algorithm 3 Algoritmo ELM
Requiere: Conjunto de datos de prueba y entrenamiento de ELM: ((Xtr,Ytr), (Xtest,Ytest))
(No de neuronas ocultas Ñ , función de activación g(x) Asegúrese de que las variables OPF estén determinadas:
1. ELM ((Xtr,Ytr), Ñ)
2. Inicializar árbol β = φ Y H = φ
3. for j = 1 to N do
4. for i = 1 to Ñ do
5. Inicializar wi and bi

6. hi(x)← calcular hi(x) evaluando cada g(x)
7. βi ← calcular βi

8. end for
9. return h(x j), β
10. H← H ∪ h(x j)
11. end for
12. Actualizar β← β con la Ecuación (3.4)
13. return H, β
14. return tree
15. Predecir con árbol en Xtest para obtener v y θ
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Diseño e implementación

4.1. Metodología OPF con aprendizaje automático

En la Figura (4.1), se observa el marco general del enfoque de aprendizaje automático para resolver ACOPF
[4, 11]. Con condiciones de carga dadas (es decir, carga de potencia real y reactiva), las magnitudes y ángulos de
voltaje correspondientes se resuelven utilizando un solucionador OPF convencional, es decir, el solucionador de
puntos interiores MATPOWER (MIPS), que genera un gran conjunto de datos para el modelo ML. El uso de
métodos de aprendizaje automático podría usarse en una serie de escenarios cuando se necesiten soluciones OPF
en tiempo real, como:

• Decisión de despacho en tiempo real ante contingencias, desastres o ciberataques.
• Potenciales redes eléctricas futuras con altas penetraciones de generación renovable incierta.

Además, en condiciones normales, la solución de ML también podría usarse como un inicio en caliente para la
solución consecutiva, ya que los estados del sistema varían poco en un período corto de tiempo sin interrupciones
importantes [33].

Figura 4.1: Esquema de Metodología OPF con aprendizaje automático ML
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Por lo tanto, en el proceso de entrenamiento del algoritmo ELM se ingresa el conjunto de datos tomados de la
salida del solucionador MIPS convencional. El conjunto de datos generado se divide en datos de entrenamiento
(80 %) y de validación (20 %). Una vez entrenado el algoritmo se utiliza los pesos calculados para realizar
predicciones posteriormente. Después de resolver los parámetros de salida, se toma el valor del voltaje, y se
aplican ecuaciones de red para determinar la inyección de corriente en diferentes buses, con base en una matriz
de admitancia de bus Y que generalmente se calcula a partir de parámetros de red dados, Ecuación (4.1).

Iin j = Y × v (4.1)

Una vez que se conocen las inyecciones de corriente, la potencia aparente S se calcula a partir del producto
de la tensión del bus y la corriente conjugada, Ecuación (4.2).

S = v × Iin j∗ (4.2)

Finalmente, la inyección de potencia de bus compleja S in j se calcula restando la demanda de potencia de bus
S d de la potencia aparente, Ecuación (4.2). Esto se inspira en el ajuste repetitivo de los parámetros de voltaje del
sistema para producir un desajuste cero en la inyección de energía de bus compleja, que generalmente se usa en
algoritmos de flujo de energía basados en la física.

S in j = S − S d (4.3)

La parte real de la compleja inyección de energía del bus en el bus del generador alimenta luego a las
funciones de costo lineal por partes de los generadores individuales para calcular el costo total de producción. El
solucionador de OPF con aprendizaje aumentado, es decir, la integración de ML y ecuaciones de red, garantiza
que se satisfagan las restricciones relacionadas con las leyes físicas. En cuanto al costo o valor de la función
objetivo, el modelo de aprendizaje aumentado produce la solución OPF basada en el modelo entrenado. Dado
que la capacitación se realiza con las soluciones OPF generadas que minimizan el costo, también se espera que
el solucionador de aprendizaje aumentado minimice el costo.

4.2. Selección del algoritmo de maching learning

Los algoritmos de ML son esenciales para llegar a una solución a cualquier programa o problema informático.
Cuanto mayor sea la eficiencia del algoritmo, mayor será la velocidad de ejecución. Los algoritmos se desarrollan
en base a los enfoques matemáticos conocidos. RF y DT son algoritmos utilizados para problemas relacionados
con la clasificación y la regresión. Ayudan a manejar grandes porciones de datos que requieren algoritmos
rigurosos para ayudar a tomar mejores decisiones. La diferencia fundamental entre RF y DT es que; DT son
gráficos que ilustran todos los resultados posibles de una decisión utilizando un enfoque de ramificación.
Mientras que, la salida del algoritmo RF es un conjunto de árboles de decisión que funcionan de acuerdo con
la salida. La desventaja de implementar el algoritmo de RF es que no se puede visualizar el modelo final, y
si no tiene suficiente memoria de procesamiento o el conjunto de datos con el que se está trabajando es muy
grande, pueden tomar mucho tiempo para llegar a una solución. Por otro lado, el algoritmo de DT es más
complicado porque son combinaciones de árboles de decisión. Al construir un modelo de algoritmo de DT,
se tiene que definir cuántos árboles hacer y cuántas variables se necesitan para cada nodo. En general, DT
mejorará el rendimiento y hará que las predicciones sean más estables, pero también ralentizarán la velocidad de
cálculo haciendo un modelo más lento. Según lo estudiado en [4, 14, 15, 31], y detallado en el Capítulo 2 en
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comparación con los modelos RF y DT, ELM tiene menos parámetros para ajustar su red. El algoritmo usa una
estructura multicapa con una sola capa de neuronas oculta SLFN, e inicia aleatoriamente los pesos que unen
la capa de entrada y la capa oculta. De esta manera, sólo será necesario optimizar los pesos que unen a estas
dos capas. Para optimizar estos últimos pesos se utiliza la matriz pseudoinversa de Moore-Penrose. ELM es un
método más rápido que RF, DT y el método de descenso por gradiente que se usa de forma clásica [16, 28].
ELM disminuye notablemente el tiempo computacional empleado para ajustar los pesos debido a que no utiliza
ningún método de búsqueda para los coeficientes ocultos. La Tabla 4.1 detalla algunas características de cada
algoritmo para tener una mejor perspectiva sobre la funcionalidad de cada modelo.

RF DT ELM
Al construir un bosque alea-
torio, el número de filas se
selecciona al azar.

Al construir varios árboles de
decisión el resultado se des-
cubre por un diagrama.

Usa una estructura multicapa
con una sola capa de neuro-
nas oculta. SLFN

Combina dos o más árboles
de decisión juntos.

La decisión es una colección
de variables o conjunto de da-
tos o atributos.

Inicia aleatoriamente una so-
la vez los pesos que unen
la capa de entrada y la capa
oculta.

Resultados precisos Resultados menos precisos Resultados precisos
Reduce las posibilidades de
sobreajuste

Tiene la posibilidad de sobre-
ajuste

Reduce el sobreajuste

Es más complicado de inter-
pretar.

Es simple, por lo que es fácil
de leer y comprender.

Es fácil de interpretar

Demasiado lento Lento Muy Rápido
Se necesita generar, procesar
y analizar árboles, por lo que
este proceso es lento, puede
demorar una hora o incluso
días.

No es preciso, pero se pro-
cesa rápido, lo que significa
que es rápido de procesar.

Necesita menos uso compu-
tacional y es preciso

Usa método de búsqueda pa-
sa encontrar su solución

Usa método de búsqueda pa-
sa encontrar su solución

Usa método analítico, la ma-
triz pseudoinversa de Moore-
Penrose.

Tabla 4.1: Comparación principal entre RF y DT, ELM

4.3. Generación de conjuntos de datos de entrada

Como se explicó en la Figura (4.1), los conjuntos de datos de entrada se obtienen de los casos de prueba
IEEE que incluyen una distribución de carga pre-calculada dadas (es decir, carga de potencia real Pd y reactiva
Qd y magnitud de ángulo θ y voltaje V ), Figura (4.2) [4]. Se consideró estos conjunto de datos de entrada ya
que el problema ACOPF es una tarea de regresión donde los puntos de ajuste del generador se estiman a partir
del perfil de demanda de la red. La fijación de la inyección de potencia activa en todos los generadores, afecta
drásticamente la viabilidad de la solución. De igual manera se seleccionó el conjunto de datos de voltaje y
ángulo, ya que están relacionadas con la ley física y no se contradicen entre sí, lo que garantiza la viabilidad de
las soluciones OPF. Cada conjunto de datos se convierte a valor por unidad [p.u] y luego se normalizan como se
detalla en la ecuación (4.4), esto con la finalidad de que el entrenamiento de la red neuronal sea más eficiente
y asi reducir su redundancia. Con respecto al valor del ángulo se convierte primero a radianes para una mejor
precisión de la predicción, y luego se traza en grados para una mejor observabilidad. Los casos de la IEEE que
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se van a utilizar en este trabajo son: case300, case500 y case3375wp, en la Tabla 4.2 se detalla sus características.
Cada case representa un sistema eléctrico diferente con una estructura diferente.

vectorN =
vector

norm(vector)
(4.4)

Donde, se divide el vector por su norma norm() y el resultado se asigna como el nuevo valor del vector ya
normalizado vectorN.

Red Num de Generadores Num de buses Num de ramas
Case300 69 300 411
Case500 90 500 597

Case3375wp 596 3374 4161

Tabla 4.2: Características de redes de prueba seleccionadas

Figura 4.2: Generación de conjuntos de datos de entrada

El algoritmo de aprendizaje automático ELM no tiene la capacidad de discriminar entre casos factibles e
inviables. Entre todas las entradas, no todas podrían proporcionar una solución viable y solo las soluciones de
casos convergentes se utilizan para el entrenamiento y las pruebas del modelo ML. También se excluyen los
casos en los que el solucionador MIPS no produce una solución factible. Para reducir aún más la tarea de mapeo,
se excluye el ángulo de holgura del bus, ya que se toma como referencia al resolver OPF. En algunos casos,
la demanda de algunos buses de carga permanece constante, lo que no afecta el rendimiento de ML y, por lo
tanto, se excluyen del conjunto de variables de entrada. Todos los parámetros de los conjuntos de entrada fueron
adquiridos tras una simulación OPF, con el fin de tener valores aceptables para el entrenamiento del algoritmo
ELM. Dado que los parámetros de los casos de prueba se encuentran en escalas de magnitud diferente, se realiza
una normalización de datos. Para evaluar el rendimiento de la ML se realiza dos escenarios:

• Escenario 1: Los perfiles de carga de bus escalados se utilizan para probar el método OPF de aprendizaje
aumentado.

• Escenario 2: la carga del bus escalada se agrega mediante ruidos gaussianos con una media de cero y una
desviación estándar del 5 %.

4.4. Implementación del algoritmo ELM en ACOPF

En esta sección se implementa el pseudocódigo [4], en donde la matriz con los datos de entrada se divide
en dos partes una de entrenamiento (Xtr,Ytr) y otra de validación (Xtest,Ytest) que corresponde al 80 % y 20 %
respectivamente. Para determinar el número de neuronas Ñ en la capa oculta se establece inicialmente un
número elevado de neuronas (H ≥ N) y mediante el algoritmo Least Angle Regression (LARS) descrito en
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Figura 4.3: Implementación del algoritmo ELM

[25], se elimina aquellas neuronas que no son útiles para resolver el problema de mínimos cuadrados dejando
un número aceptable para empezar el entrenamiento. La generación de los pesos para la capa de entrada se
obtiene aleatoriamente en relación al número de neuronas de entrada H, el cual está fundamentado en MLP.
Tras inicializar de manera aleatoria los pesos de la capa de entrada, los pesos de salida se obtienen de manera
analítica mediante el cálculo de la matriz pseudo-inversa Moore-Penrose descrita en la sección (2.6.1). Para
la función de activación de entrada, y la función de activación de salida (en este trabajo se utiliza la misma
función de activación). Dado que uno de los conjuntos de parámetros de entrada es la carga reactiva Qd y a
menudo toma un valor negativo, se selecciona una función de activación ”sigmoidea”. Finalmente, Cuando la
red ya es entrenada con los datos que corresponden al escenario 1 es validado y puesto a prueba con los datos
del escenario 2, el resultado es ingresado en un solucionador MIPS para establecer si el entrenamiento es óptimo
y que tiene convergencia y realizar el análisis de resultados, figura (4.3).

4.5. Análisis de datos de salida

El análisis de los datos de salida de la red se detallan de una forma más amplia en el siguiente capítulo (5),
pero la idea general del análisis y la obtención de resultados se muestra en la Figura (4.4). Para interpretar las
gráficas, cada dato fue convertido en su valor base sea magnitud de voltaje en [p.u] o ángulo de voltaje en grados,
de igual manera la potencia activa y reactiva.

Figura 4.4: Análisis de datos de salida del algoritmo ELM
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Resultados y discusión

Este capítulo muestra el resultado del análisis y estudio de los objetivos planteado desde un principio sobre
el desarrollo de un algoritmo basado en ML para predecir la convergencia y el valor de costo de producción de
la función objetivo de un sistema eléctrico. Como primer y principal objetivo planteado, es estudiar y revisar el
estado del arte con la finalidad de lograr evaluar y desarrollar el algoritmo ELM basado en ML, este algoritmo
se comparó con otros métodos de aprendizaje automático que son RF y DT. Siendo el algoritmo ELM el más
adecuado para este trabajo.

Antes de entrar en detalle la definición del conjunto de datos de entrada para el entrenamiento del algoritmo
ELM se baso en las variables que mas representan en un sistema eléctrico y las que más influyen en su solución.
Estas variables son la magnitud de voltaje y ángulo, potencia activa y reactiva. Con cada conjunto de datos se
analizó el algoritmo ELM tenga convergencia, y estos resultados fueron expuestos a tres métricas, (1) Error
medio absoluto (MAE), (2) Raíz del Error Cuadrático Medio (RMSE) y (3) el R-cuadrado (R2), para evaluar el
rendimiento de ELM y verificar los rangos de operación de cada conjunto de datos.

El capitulo está organizado de la siguiente manera. La sección 5.1, representa la caracterización de las
variables e indicadores de entrada y salida del sistema para verificar su convergencia en base a los casos de la
IEEE. En la sección 5.2, representa la implementación del algoritmo de ELM para el uso de la ACOPF. En la
sección 5.3 trata acerca del rendimiento y el uso del costo computacional que conlleva el algoritmo en tener una
solución y el costo de producción de la función objetivo del flujo de potencia.

5.1. Rendimiento de ELM

La eficiencia del enfoque propuesto de aprendizaje automático ELM se basa en gran medida en la predicción
de extremo a extremo de los parámetros de entrada. Las predicciones se realizan en conjuntos de prueba
convergentes para los casos de la IEEE: case300, case500 y case3375wp. Antes de realizar los escenarios
de entrenamiento y prueba todos los conjuntos de datos fueron normalizados para tener un control sobre el
entrenamiento de la red neuronal. Los resultados como es el caso de la predicción del voltaje y ángulo se realiza
por unidad y radianes respectivamente para una mejor precisión de la predicción, para la visualización el ángulo
se traza en grados para una mejor apreciación. Para la predicción de potencia activa y reactiva se realiza por
unidad [p.u], para tener un mejor manejo del entrenamiento y una mejor interpretación de los resultados. Para
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los casos de prueba, los límites inferior y superior de los ángulos son -180◦ y +180◦ (-π y + π en radianes),
respectivamente.

Dado que los resultados de la predicción de la magnitud del voltaje son 0,9 y 1,1 por unidad [p.u.], y
del ángulo son −100, 100 grados y están dentro de los límites en la mayoría de los casos, se podría evitar la
violación de restricciones severas. En las Figuras (5.1), (8.1), (8.2) muestran los errores absolutos medios de
cada entrenamiento y validación de MAE de los tres casos de prueba de la IEEE. Como se puede observar el
error es mínimo lo cual indica que la red ELM cuenta con un entrenamiento eficiente. Los valores en los que
tanto el entrenamiento como los errores de validación son consistentes, se seleccionan para el entrenamiento del
modelo final, los conjunto de datos para el entrenamiento y validación se divide en una proporción del 80 % al
20 % cada uno.

(a) Voltaje (b) Ángulo

(c) Potencia Activa (d) Potencia Reactiva

Figura 5.1: Error absoluto case300

Después de evaluar el error absoluto de cada caso de la IEEE para cada parámetro (Potencia activa y reactiva;
voltaje y ángulo), se evalúa la métrica del error, para ello se calcula RMSE este cálculo se normaliza con el fin
de obtener un valor entre 0 y 1. Además, se calcula el error promedio de entrenamiento y prueba, esto se formula
en la Ecuación (5.1).

Error =
1
m

m∑
i=1

∥Y − P∥22
∥P∥22

(5.1)

Se implementa la Ecuación (5.1) y se obtiene la precisión máxima de la prueba en base a la métrica de
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error descrita anteriormente. Esto se muestra en la Tabla (5.1), (8.1) y (8.2) donde se aprecia una precisión de
entrenamiento tan alta debido a la falta de valores atípicos en las soluciones de cada escenario.

Parámetro Precisión de entrenamiento Exactitud de la prueba
Potencia Activa 98.3 % 98.8 %

Potencia Reactiva 98.1 % 98.7 %
Voltaje 99.1 % 99.5 %
Ángulo 99.1 % 99.4 %

Tabla 5.1: Errores de prueba y entrenamiento del case300

5.2. Evaluación de ELM sobre ACOPF

La mayoría de las magnitudes de voltaje predichas de ELM para el caso de prueba 500 están dentro de los
límites técnicos en el Escenario 1, Figura (5.2) aunque se observan algunas violaciones. Las Figuras (5.2a),
(5.2c), (5.2b) y (5.2d) muestran los resultados de la predicción del ángulo y voltaje. se observa que los ángulos
de voltaje predichos están dentro de sus límites operativos y están dentro de los límites en la mayoría de los
casos, y por lo tanto, no existen violaciones de restricciones severas.

(a) Escenario 1. (b) Escenario 2.

(c) Escenario 1. (d) Escenario 2

Figura 5.2: Representación gráfica de valores de voltaje y ángulo con ruido correspondiente al Escenario 1 y 2.

En las Tablas 5.2 y 5.3 se resume una descripción detallada del rendimiento estadístico de los modelos ML en
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base a tres métricas, (1) MAE, (2) RMSE y (3) el R-cuadrado (R2). Los resultados del escenario 2 son inferiores
a los del escenario 1, que se espera debido a la variación adicional del 5 % en el conjunto de datos. Pero en
general, el rendimiento del método de aprendizaje ELM sigue siendo razonable y aceptable. También se observa
el tiempo de entrenamiento que tomo a cada case de prueba al llegar a una solución lo que es relativamente
aceptable lo cual representa un costo de uso computacional menor. Este tiempo es comparado con el tiempo que
lleva el método MIPS en tener una solución y se resume en la Tabla 5.5.

Entrenamiento y validación con voltaje y ángulo
Case Escenario MAE (deg) RMSE (deg) R2 TIEMPO (seg)

CASE300 1 0.0163 0.1135 0.2161 0.2188
CASE500 1 0.0102 0.0918 0.3152 0.2500

CASE3375WP 1 0.0015 0.0347 0.4597 1.2031
Entrenamiento y validación con potencia activa y reactiva

CASE300 1 0.0163 0.1135 0.2161 0.2188
CASE500 1 0.0102 0.0918 0.3152 0.2500

CASE3375WP 1 0.0015 0.0347 0.4597 1.2031

Tabla 5.2: Detalle del rendimiento estadístico para la predicción de potencia activa y reactiva, y magnitud del
voltaje y ángulo.

Entrenamiento y validación con voltaje y ángulo
Case Escenario MAE (deg) RMSE (deg) R2 TIEMPO (seg)

CASE300 2 0.0138 0.0980 0.0891 0.2813
CASE500 2 0.0114 0.0853 0.2443 0.1719

CASE3375WP 2 0.0012 0.0341 0.0149 1.1875
Entrenamiento y validación con potencia activa y reactiva

CASE300 2 0.0166 0.1113 0.1196 0.1875
CASE500 2 0.0095 0.0879 0.0664 0.1094

CASE3375WP 2 0.0017 0.0342 0.1387 1.2344

Tabla 5.3: Detalle del rendimiento estadístico para la predicción de potencia activa y reactiva, y magnitud del
voltaje y ángulo con ruido del 5 %.

Aunque el algoritmo ELM predijo la potencia y el voltaje generados con alta precisión, algunos de los
resultados violaron las restricciones de red del problema de optimización. Las restricciones son que el voltaje
debe estar dentro del 6 % de la clasificación nominal y la potencia generada debe ser igual a la potencia
demandada en todos los nodos. Menos del 60 % de las predicciones violaron en algún lugar de la red cuando
se intentó predecir el voltaje conjuntamente con la potencia, es decir, al menos una restricción en algún lugar
de la red no cumplió con las leyes físicas de Kirchhoff o a su vez con el rango de operación del voltaje o de
potencia, pero esto no influyó en que la red no converja. Para solventar este incumplimiento en la red se intentó
forzar para que el algoritmo cumpla de cualquier manera las restricciones en la salida; sin embargo, dado que la
potencia y el voltaje no se consideran juntos, fue imposible satisfacer ambos simultáneamente. Por ejemplo, fijar
el algoritmo para que solo genere voltajes válidos satisfaría las restricciones de voltaje en todas partes, pero
cuando se calculó la potencia, se encontró que violaba en ciertos lugares de la red y de igual manera cuando
se evaluó de forma inversa. Al final, el beneficio fue insignificante. En lugar de utilizar los valores predichos
directamente, se pueden utilizar como punto de partida del problema de optimización. Tener un punto de partida
muy cercano hace que el algoritmo ELM converja y a su vez tenga valores más exactos. Esto es muy preciso
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porque la energía demandada y generada no cambia mucho dentro del marco de tiempo. Sin embargo, con una
mayor penetración de energías renovables, la energía generada y demandada puede volverse muy variable dentro
de este marco de tiempo.

5.3. Comparación de tiempo computacional

La eficiencia computacional es uno de los objetivos principales de este trabajo y factor impulsor para
emplear ML para resolver ACOPF. Para evaluar la ventaja computacional del método propuesto de ELM, el
tiempo de resolución entre el método propuesto ELM y MIPS se compara en la Tabla 5.5. Ambos escenarios
se simularon en una computadora con un procesador Intel Core i5-1135G7 de 11th Generación, disco SSD y
memoria RAM de 12 GB. Dado que el número de muestras consideradas en ambas redes de prueba es diferente,
se considera el tiempo medio de solución por instancia de carga en lugar del tiempo total de solución. El tiempo
medio de solución también representa la eficiencia computacional de resolver una instancia ACOPF. Para los
enfoques de aprendizaje ELM, el tiempo de solución consiste tanto en la predicción ML como en el tiempo
de posprocesamiento de la ecuación de red. El tiempo computacional de posprocesamiento es similar entre
los escenarios 1 y 2. El factor de aceleración del modelo ML se calcula en base al tiempo computacional de
referencia de MIPS. Se observa que el modelo OPF con aprendizaje ML es aproximadamente de 15 a 20 veces
y de 70 a 100 veces más rápidos que MIPS para las redes de 500 buses y 3375 buses, respectivamente. Para
medir la calidad de la solución de ELM, se adopta una métrica de verificación de la optimización O, formulada
en la Ecuación (5.2) [16]. Donde P es el número total de muestras originalmente convergentes en el conjunto
de datos de prueba. La optimización del enfoque propuesto se resume en la Tabla 5.6, y se considera en un
rango aceptable de optimización. El costo de producción de la función objetivo del flujo óptimo de potencia se
resumen en la tabla 5.4, donde se detalla el costo de cada case de prueba de la IEEE. Este valor es obtenido
luego de ejecutar el solucionador MIPS, como el costo del generador se almacena en una matriz en cada case y
este no es manipulado, este valor varia muy poco por la varianza del 5 % qie se agrega en el escenario 2.

Case Escenario $/hr
CASE300 1 719725.11
CASE500 1 72578.30

CASE3375WP 1 7412030.68
CASE3375WP 2 7412030.68

Tabla 5.4: Costo de producción de la función objetivo del flujo óptimo

O =
1
P

P∑
n=1

(
Cg(PPropuesta) −Cg(PActual)

Cg(PActual)
) (5.2)
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Case Escenario Tiempo promedio de solución (s) Speedup factor
CASE300 1 0.028 15.68
CASE500 1 0.044 14.00

CASE3375WP 1 0.150 70.20
CASE3375WP 2 0.213 68.07

Tabla 5.5: Comparación de tiempo computacional entre el solucionador OPF con aprendizaje aumentado y
MIPS.

Case Escenario Optimización

CASE300 1 0.0005

CASE500 1 0.011

CASE3375WP 1 0.004

CASE3375WP 2 0.0005

Tabla 5.6: Resultados de optimización de los enfoques OPF de ELM
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Conclusiones

Este trabajo desarrolló un método de aprendizaje automático para resolver el flujo de energía óptimo de CA,
que integra las ecuaciones de la red de energía. Luego de estudiar y analizar el estado del arte se implementó un
algoritmo ELM y se aplicó a diferentes casos de prueba de la IEEE (case300, case500 y Case3375wp) teniendo
una red entrenada exitosa. Después de cada entrenamiento el algoritmo mostró una precisión y una exactitud de
entrenamiento del 98 %, y un rango de error promedio de entrenamiento y prueba de 0.004 % hasta 0.016 %
siendo un algoritmo eficiente y preciso para resolver problemas en diferentes escenarios. Así, las principales
ventajas que se han podido obtener de este algoritmo son las siguientes:

• La velocidad de aprendizaje del algoritmo ELM es rápida, demostrando ser capaz de reducir signifi-
cativamente el tiempo de entrenamiento y predicción, en comparación con los algoritmos clásicos de
ML.

• ELM destaca por su simplicidad de configuración de los parámetros que debe ajustar para que afecten al
rendimiento del modelo.

• La integración de ecuaciones de red asegura la satisfacción de las leyes físicas inherentes al problema de
OPF.

En este trabajo se estudiaron y compararon tres métodos de aprendizaje automático: RF, DT y ELM. La
aplicación del algoritmo ELM integrando las ecuaciones de la red de energía para resolver el problema de flujo
de óptimo (OPF) de CA produjo un resultado casi óptimo; el resultado no fue óptimo debido a que ciertos lugares
y eventos en la red no se cumplieron con su totalidad. La integración de ecuaciones de red ayudó a validar el
rendimiento del algoritmo ELM para satisfacer las leyes físicas inherentes al problema de OPF. Los resultados
en las redes de prueba de la IEEE (case300, case500 y case3375wp) han mostrado una violación mínima de
las restricciones y por ende una pérdida de optimización mínima, también se encontró que el algoritmo ELM
mejora la eficiencia computacional OPF entre 15 y 100 veces, dependiendo del tamaño de la red.

Los resultados que tenemos son prometedores y el algoritmo ELM se puede utilizar para reducir los tiempos
de cálculo durante las simulaciones. Sin embargo, nuestros datos de entrenamiento son relativamente pequeños
y poco realistas. El caso de prueba de la IEEE case300 convergió a la solución óptima en milisegundos en una
computadora estándar, por lo que no proporciona un buen punto de referencia para el tiempo computacional de
los problemas típicos de flujo de energía óptimo en la vida real. También por la independencia entre conjuntos
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de datos como la potencia y voltaje, no se logró obtener una solución que satisfaga en ambas situaciones ya
que entre estos dos conjuntos de datos se predice de forma independiente, pero existe una relación cuadrática
entre el voltaje y la potencia que debe explorarse. Esto podría ayudar a reducir la cantidad de violaciones de
restricciones que tienen nuestras predicciones.

Como trabajo futuro se utilizará el algoritmo ELM para resolver redes más grandes; la idea es analizar el
comportamiento y que tan bien generaliza los resultados. Además, se puede realizar una implementación a mayor
escala en una red que cuente con cargas de automóviles eléctricos y una gran penetración de energías renovables.
Un punto a evaluar en sistemas grandes es el tiempo computacional de la solución. Los resultados de este trabajo
también resultan alentadores para utilizar el aprendizaje como una herramienta para encontrar rápidamente
soluciones a problemas de optimización no convexos. En aplicaciones potenciales donde aprender y encontrar la
solución óptima mientras se asegura la viabilidad es difícil, se podría desarrollar o usar técnicas de optimización
asistidas por aprendizaje o mejoradas por el aprendizaje. Finalmente, se puede aplicar los resultados a una red
de distribución con almacenamiento y generación renovable distribuida. Esta complejidad adicional hace que el
flujo de energía tradicional sea lento, pero predecir una solución cercana sería inmensamente beneficioso para
las decisiones de control de almacenamiento.
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A1

7.1. Codigo de Matlab

El código del desarrollo del algoritmo Extreme Learning Machine se encuentra disponible en el siguiente
link.

https://github.com/WalterAstudillo/TTE.git
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A2

8.1. Gráficas y Resultados

En la Tabla (5.1), (8.1) y (8.2), muestra que el algoritmo cuenta con un alta precisión, aunque en algunos de
los resultados violaron las restricciones de red ya sea con voltaje y ángulo o potencias. Al final, el beneficio
fue insignificante. En lugar de utilizar los valores predichos directamente, se pueden utilizar como un punto de
partida del problema de optimización y así tener un inicio de entrenamiento muy cercano a la solución y hacer
que el algoritmo converja en menos tiempo de cálculo.

Parámetro Precisión de entrenamiento Exactitud de la prueba
Potencia Activa 98.31 % 98.8 %

Potencia Reactiva 98.2 % 98.65 %
Voltaje 99.11 % 99.7 %
Ángulo 99.16 % 99.43 %

Tabla 8.1: Errores de prueba y entrenamiento del case500

Parámetro Precisión de entrenamiento Exactitud de la prueba
Potencia Activa 98 % 99 %

Potencia Reactiva 98.12 % 98 %
Voltaje 99 % 99.8 %
Ángulo 99.3 % 99 %

Tabla 8.2: Errores de prueba y entrenamiento del case3375wp

En las figuras (8.1), (8.2) muestra los errores absolutos medios de entrenamiento y validación MAE de
los tres casos de la IEEE. Los valores en los que tanto el entrenamiento como los errores de validación son
consistentes, se seleccionan para el entrenamiento del modelo final, los conjunto de datos para el entrenamiento
y validación se divide en una proporción del 80 % al 20 % respectivamente.

En la figura (8.3), se observa el comportamiento del voltaje predicho vs el voltaje actual de cada nodo del
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(a) Voltaje (b) Ángulo

(c) Potencia Activa (d) Potencia Reactiva

Figura 8.1: Error absoluto case500

case 300, después de agregar ruido en los parámetros de entrada, este proceso corresponde al escenario 2 que se
detalla en el capitulo 3. Como se observa el comportamiento del voltaje la red ELM responde muy bien y se
estabiliza en un rango aceptable para la red.
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(a) Voltaje (b) Ángulo

(c) Potencia Activa (d) Potencia Reactiva

Figura 8.2: Error absoluto case3375wp
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Figura 8.3: Iteraciones de Voltaje predico Vs Voltaje real
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