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Resumen

En este trabajo, se analiza la factibilidad de usar el aprendizaje automético (Machine Learning (ML)) para
obtener soluciones al problema del flujo de potencia éptimo 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 optimizacién que puedan reducir
sustancialmente los tiempos de resolucién. 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 mds utilizados es la técnica del punto interior dual primario con una bisqueda de linea de filtro [2].
Estos métodos son robustos pero costosos, ya que requieren el cdlculo de la segunda derivada del Lagrangiano
en cada iteracion. Una nueva y fructifera direccion de investigacion consiste en utilizar técnicas de ML para
resolver problemas de operacion 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 solucién entre ellos se destacan bosque aleatorio, arbol de decisiones de objetivos multiples y maquina de
aprendizaje extrema [3, 4]. El funcionamiento de ML en este caso se aplica como un método que predice primero
magnitudes y dngulos de voltaje en cada bus. Empleando ecuaciones de red basadas en la fisica para calcular la
inyeccién de potencia en diferentes buses. Para el aprendizaje en general de ML los datos se dividen en tres
conjuntos: uno de entrenamiento, otro de validacién y finalmente, uno de pruebas. Estos algoritmos se centran
en minimizar su funcién objetivo y el costo de operacion de una red de transmision de corriente alterna.
Palabras clave : Aprendizaje automatico. Flujo de potencia 6ptimo. Flujo de potencia 6ptimo 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.

Walter Ramiro Astudillo Astudillo 11


mailto:walter.astudillo2101@ucuenca.edu.ec

UCUENCA

indice general

Resumen I
Abstract m
Indice general v
Indice de figuras VI
Indice de tablas VI
Clausula de Propiedad Intelectual VI
Clausula de licencia y autorizacién para publicacién en el Repositorio Institucional X
Certifico X
Dedicatoria XI
Agradecimientos XII
Abreviaciones y acronimos 1
1. Introduccién 1
1.1. Descripciéndel problema . . . . . . . . . . .. 2

1.2, Alcance . . . . . . L e e 2

1.3, ObJetivos . . . . o o o e e e e e e e e e e e 3
1.3.1. Objetivogeneral . . . . . .. . .. .. 3

1.3.2. Objetivoespecifico . . . . . . . . . . . 3

1.4. Motivacién y objetivodel trabajo . . . . . . . . . ... oL 3

2. Marco tedrico 4
2.1. Flujodptimodepotencia . . . . . . . . . . . o e e e e 4
2.2. Redes neuronales artificiales . . . . . . . . . .. .. .. 6
2.2.1. Clasificacién de redes neuronales artificiales . . . . . . . ... ... ... ... ... 7

2.2.1.1. Redes de propagacion haciaDelante . . . . . ... ... ... ....... 7

2.2.1.2. Redes de propagacién haciaatrds . . . . . . .. .. ... ... ... L. 7

2.3. Principales tipos de entrenamiento para redes neuronales . . . . . ... .. ... ... .. 8
2.4. Aprendizaje automatiCo . . . . . . . L ..o e e e 10

Walter Ramiro Astudillo Astudillo v


mailto:walter.astudillo2101@ucuenca.edu.ec

UCUENCA

2.4.1. Modelos de aprendizaje automatico . . . . . . . . ... ..o
2.4.1.1. Modelo de bosque aleatorio Random Forest (RF) . . . ... ... ... ..
2.4.1.2.  Arbol de decisiones de objetivos multiple Multi-Target Decision Tree (DT) .

2.4.1.3. MaAquina de aprendizaje extrema Extreme Learning Machine (ELM)
2.5. Teorfade aprendizajede ELM . . . . . . . . . ... ...
2.5.1. Maquina de aprendizajeextremo ELM . . . . . . . .. ... 0oL,

2.6. Arquitecturay funcionamientode ELM . . . . . ... ..o 0oL oo 0oL

2.6.1. Matriz pseudoinversa de Moore-Penrose . . . . . . . . . . ... ... ...

2.7. Funcion de activacion

3. Trabajos relacionados

3.1. Modelode bosque aleatorioRF . . . . . . .. ... ...
3.2. Arbol de decisiones de objetivos muiltiples DT . . . . . . . ... . ... ............

3.3. Ma4quina de aprendizaje extrema ELM . . . . . . . ... oL o Lo

4. Disefio e implementacion

4.1. Metodologia OPF con aprendizaje automatico . . . . . . . . . .. . .. oL

4.2. Seleccidn del algoritmo de maching learning . . . . . . . . . ... ... L oL

4.3. Generacion de conjuntos de datosdeentrada . . . . . . ... ... oL
4.4. Implementacion del algoritmo ELM en ACOPF . . . . . . ... ... .. ... ... .....
4.5. Andlisisdedatosdesalida . . .. ... ... ... ... o

5. Resultados y discusion
5.1. Rendimiento de ELM

5.2. Evaluaciéon de ELM sobre ACOPF . . . . . . . . . . . . . . . .

5.3. Comparacién de tiempo computacional . . . . . . ... ..o

6. Conclusiones

7. Al
7.1. Codigo de Matlab .

8. A2
8.1. Gréficas y Resultados

Bibliografia

19
20
20
21

23
23
24
25
26
27

28
28
30
32

34

36
36

37
37

41

Walter Ramiro Astudillo Astudillo


mailto:walter.astudillo2101@ucuenca.edu.ec

UCUENCA

indice de figuras

2.1. Esquema de una red neuronal artificial y una biolégica. . . . . . . .. ... ... ... 6
2.2. Red Neuronal de Tipo feedforward . . . . . . . . .. ... ... ... ... ... .. ..., 7
2.3. Red Monocapa (izquierda), Red multicapa (derecha) . . . . .. ... ... .. ... ..... 8
2.4. Redde tipo feedforward multicapa. . . . . . . . ... ... 9
2.5. Redde tipo feedforward monocapa. . . . . . . ... ... oL oL 10
2.6. Sistema poco entrenado, correctamente entrenado y sobreentrenado [28].. . . . . .. ... .. 13
2.7. Arquitectura utilizadade ELM [28] . . . . . . . . . . ... 16
2.8. Funciones de activacion [16] . . . . . . . . . . . . e 18
4.1. Esquema de Metodologia OPF con aprendizaje automaticoML . . . . . . .. ... ... ... 23
4.2. Generacién de conjuntos de datosdeentrada . . . . . . ... ... L. 26
4.3. Implementacién del algoritmo ELM . . . . . . . . ... ... L o 27
4.4. Andlisis de datos de salida del algoritmo ELM . . . . . . . .. .. ... ... ... .. 27
5.1. Errorabsolutocase300 . . . . . . . . ... 29
5.2. Representacion grafica de valores de voltaje y dngulo con ruido correspondiente al Escenario 1y 2. 30
8.1. Errorabsolutocase500 . . . . . . . . ... e 38
8.2. Error absoluto case3375wWp . . . . . ... 39
8.3. TIteraciones de Voltaje predico Vs Voltajereal . . . . . ... ... ... ... ... ...... 40
Walter Ramiro Astudillo Astudillo VI


mailto:walter.astudillo2101@ucuenca.edu.ec

UCUENCA

indice de tablas

4.1.
4.2.

5.1
5.2.

5.3.

54.
5.5.

5.6.

8.1.
8.2.

Comparacioén principal entre REy DT, ELM . . . . . . . ... ... .. ... ... ..., 25
Caracteristicas de redes de prueba seleccionadas . . . . . . . ... ... ... ... ...... 26
Errores de prueba y entrenamiento del case300 . . . . . . ... ... ... L. 30

Detalle del rendimiento estadistico para la prediccion de potencia activa y reactiva, y magnitud

del voltaje y dngulo. . . . . . . . . . . e e 31
Detalle del rendimiento estadistico para la prediccién de potencia activa y reactiva, y magnitud

del voltaje y dngulo conruidodel 5%. . . . . . . . . . . . 31
Costo de produccién de la funcion objetivo del flujo 6ptimo . . . . . . . . .. ... ... .. 32

Comparacién de tiempo computacional entre el solucionador OPF con aprendizaje aumentado y

Matpower Interior Point Solver MIPS). . . . . . . . . .. ... oo 33
Resultados de optimizacién de los enfoques OPFde ELM . . . . . ... ... ... ... ... 33
Errores de prueba y entrenamiento del case500 . . . . . . ... ... Lo 37
Errores de prueba y entrenamiento del case3375wp . . . . . . . . ..o 37

Walter Ramiro Astudillo Astudillo VII


mailto:walter.astudillo2101@ucuenca.edu.ec

UCUENCA

Clausula de Propiedad Intelectual

Yo, Walter Ramiro Astudillo Astudillo, autor de la tesis “Evaluacién de un algoritmo basado en Machine
Leaming para un flujo de potencia 6ptima de corriente alterna ACOPF™, certifico que todas las ideas, opiniones
y contenidos expuestos en la presente investigacion son de exclusiva responsabilidad de su autor.

Cuenca, 21 de octubre de 2022

Walter Rm(liro Astudillo Astudillo
010535681-0

Walter Ramiro Astudillo Aswdillo vin



UCUENCA

Clausula de licencia y autorizacién para publicacion en el
Repositorio Institucional

Yo, Walter Ramiro Astudillo Astudillo en calidad de autor y titular de los derechos morales y patrimoniales
del trabajo de titulacién “Evaluacién de un algoritmo basado en Machine Leaming para un flujo de potencia
Gptima de corriente alterna ACOPF”, de conformidad con el Art. 114 del CODIGO ORGANICO DE LA
ECONOMIA SOCIAL DE LOS CONOCIMIENTOS, CREATIVIDAD E INNOVACION reconozco a favor
de la Universidad de Cuenca una licencia gratuita, intransferible y no exclusiva para el uso no comercial de la
obra, con fines estrictamente académicos. Asimismo, autorizo a la Universidad de Cuenca para que realice la
publicacién de este trabajo de titulacién en el repositorio institucional, de conformidad a Io dispuesto en el Art.
144 de la Ley Orgénica de Educacién Superior.

Cuenca, 21 de octubre de 2022

//7%@1

Astudlll.o Astudillo
010535681-0

Walter Ramiro Astudillo Aswdillo X



UCUENCA

Certifico

Que el presente proyecto de tesis: Evaluacion de un algoritmo basado en Machine Learning para un flujo de
potencia 6ptima de corriente alterna ACOPF, fue dirigido y revisado por mi persona,

abidn Astudillo Salinas, Ph.D.

& - /ﬁirector

Walter Ramiro Astudillo Astudillo X



UCUENCA

Dedicatoria

A Dios por darme salud y fuerzas en salir adelante en todo momento, por haberme dado la vida y permitir el

haber llegado hasta este momento tan importante de mi formacién académica.

A mis padres Ramiro y Ligia quienes han sido un apoyo incondicional que sin su ayuda nada de esto seria

posible, y mis hermanos Catalina, Eduardo y Byron que siempre confiaron en mi en todo momento.
A mi esposa Ana Cristina, por estar a mi lado y darme dnimos en salir adelante.
A mis suegros Hugo y Sara por el apoyo a lo largo de este trabajo, y a toda su familia.

A familiares y amigos cuyos consejos siempre fueron para continuar y no ceder cuando se presentaba alguna
dificultad.

Walter Ramiro Astudillo Astudillo

Walter Ramiro Astudillo Astudillo XI


mailto:walter.astudillo2101@ucuenca.edu.ec

UCUENCA

Agradecimientos

Agradecerle a mi Madre Ligia Lucila quien siempre ha estado a mi lado apoydndome, ddndome fuerza y
4animos para seguir en los momentos dificiles, con quien siempre he podido contar y quien me ha demostrado

todo su amor incondicional.

A la Universidad de Cuenca y todos los profesores que fueron parte de mi preparacion universitaria, en

especial al Ing. Fabian Astudillo, Phd por su apoyo y ayuda a lo largo de este trabajo.

A mi Ecuador...

Walter Ramiro Astudillo Astudillo

Walter Ramiro Astudillo Astudillo X1


mailto:walter.astudillo2101@ucuenca.edu.ec

UCUENCA

Abreviaciones y Acronimos

ACOPF Alternating Current Optimal Power Flow. 1-4, 11, 19, 20, 23, 25, 26, 28, 30, 32

CA Corriente Alterna. 4, 5, 34

CC Caorriente Continua. 1

DNN Deep Neural Networks. 14, 15
DT Multi-Target Decision Tree. 2, 12, 19-21, 24, 25, 28, 34

ELM Extreme Learning Machine. 2, 10, 12-16, 19, 21, 22, 24-35, 38
IEEE Institute of Electrical and Electronics Engineers. 2, 25, 28, 29, 32, 34
LARS Least Angle Regression. 26

MAE Error medio absoluto. 28, 29, 31, 37

MIMO Multiple input multiple output. 19

MIPS Matpower Interior Point Solver. 23, 24, 26, 27, 31-33

ML Machine Learning. 1-3, 5, 11, 12, 14, 21, 23, 24, 26, 28, 30, 32, 34
MLP Multi-Layer Perceptron. 11, 12,27

OPF Optimal Power Flow. 1-4, 20-26, 32-34

RBF Redes de Funciones de Base Radial. 9, 13

RF Random Forest. 2, 11, 19, 20, 24, 25, 28, 34
RMSE Raiz del Error Cuadratico Medio. 28, 29, 31
RNA Redes Neuronales Artificiales. 11

RSS Suma residual de cuadrados. 12, 20

SLFEN Single Layer Feedforward Neural network. 2,9, 10, 13-15, 19, 21, 25
SVM Midquinas de vectores de soporte. 8, 19

Walter Ramiro Astudillo Astudillo


mailto:walter.astudillo2101@ucuenca.edu.ec

UCUENCA

CariTULO

Introduccion

El problema de flujo 6ptimo de potencia (OPF por sus siglas en inglés) consiste en determinar los niveles
optimos de operacion para diferentes generadores dentro de una red de transmision 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 estocdstica de los recursos
renovables, los pardmetros de decision de OPF deben determinarse con prontitud para evitar inconvenientes al
momento de tomar alguna decision 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
relajacion lineal [3], 1a relajacion convexa [6], los algoritmos heuristicos [7] y el uso de aprendizaje automético
ML [4]. OPF con la implementacién de ML es un tema de investigacion establecida tanto en sistemas de energia
como en operaciones; OPF se aplica en la gestidn y regulacién 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 implementacion de enfoques ML para resolver OPF se puede dividir en dos categorias: (1)
enfoques de un extremo a otro que se basan puramente en ML, (2) enfoques hibridos de ML y soluciones basados
en la fisica. En la literatura se han desarrollado varios métodos de ML de extremo a extremo para resolver
la OPF. Por ejemplo, se adopt6 una coleccién de algoritmos de aprendizaje supervisado para resolver solo el
valor de la funcién objetivo de OPF; entre los algoritmos se encuentran Bayes ingenuo de Gauss, regresion
logistica, arbol de decisién, bosque aleatorio [8]. En este trabajo, se busca verificar la factibilidad del uso de ML
para obtener soluciones aproximadas al problema de OPF. La formulacién cldsica de ACOPF es un problema
desafiante no convexo; ademds de minimizar los costos del generador, las soluciones deben cumplir con las
leyes fisicas que rigen el flujo de energia y cumplir con la ley de voltaje de Kirchhoff respetando los limites
de ingenieria de la red [9, 10]. Otro método que brinda una solucién viable es aproximar el sistema como un
flujo de energia de Corriente Continua (CC). Esto crea un problema de optimizacién lineal que es més facil
de resolver y computacionalmente més eficiente, pero las soluciones de este método pueden ser subdptimas e
inducir pérdidas financieras sustanciales o pueden fallar en satisfacer las limitaciones fisicas y de ingenieria [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 podria
entrenarse fuera de linea con datos histéricos y usarse en tiempo real para hacer predicciones en una configuracién
de energia Optima. Esto es beneficioso tanto para las empresas de servicios ptblicos como para los investigadores
en el campo [2]. Este tema se ha trabajado poco, ya que el reciente aumento de la penetracién de las energias
renovables estd comenzando a hacer que esta estrategia sea atractiva. En la literatura el uso de ML ha mostrado
que los algoritmos de vecinos mas cercanos y basados en arboles funcionan bien en el mapeo de multiples
objetivos, pero los métodos de los vecinos mds cercanos son notoriamente lentos e inadecuados. Por lo tanto, se
estudian dos algoritmos ML basados en arboles para realizar la tarea de aprendizaje, que son: RFy DT [11].
También se adopta una red neuronal de retroalimentacién Single Layer Feedforward Neural network (SLFN)
de una sola capa extremadamente rapida, llamada ELM. En [12] se demostré que ELM es capaz de reducir

significativamente el tiempo de entrenamiento y prediccién, en comparacion con los algoritmos cldsicos de ML.

1.1. Descripcion del problema

El célculo del flujo de potencia 6ptimo para sistemas pequefios, medianos y grandes juega un papel importante
en la optimizacion, el cual busca minimizar el costo de operacién de una red de transmision [4]. El principal
problema al que se enfrenta este tipo de optimizacién es la cantidad de tiempo que se necesita para realizar el
calculo 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 fisicas relacionadas con la ley
de Kirchhoff [4, 6, 11]. Esto se debe al hecho de que tanto la magnitud del voltaje como el dngulo determinan
la cantidad de flujo de energia en las ramas, y las pérdidas de energia de las lineas también dependen de esos
pardmetros de voltaje. Para afrontar los desafios de un sistema de extremo a extremo basado en ML, este trabajo
evalda métodos de solucién de puntos interiores duales usando la librerfa MATPOWER de Matlab para resolver
ACOPF, que no depende de ningin solucionador de OPF basado en la fisica. Para abordar los problemas de
violacién de restricciones relacionadas con la ley fisica, el modelo de ML propuesto resuelve las magnitudes y
dngulos de voltaje en lugar de la generacion de energia real o reactiva. La magnitud de la tensidn generada y los
angulos no se contradicen entre si segin las leyes fisicas, lo que garantiza la viabilidad de las soluciones OPF
con ML.

1.2. Alcance

Este trabajo comprende el andlisis del uso de ML, para evaluar y optimizar el costo minimo de produccién
de una red de transmision. 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 evaliia 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 produccion de la funcién objetivo del flujo 6ptimo.

1.3.2. Objetivo especifico

El presente trabajo tiene los siguientes objetivos especificos:

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

e 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.

o Implementar el algoritmo de ML para el uso de la ACOPF.

e Realizar una comparacién del algoritmo seleccionado de Machine Learning (ML) con respecto al algoritmo
ACOPF implementado en MATPOWER.

1.4. Motivacion 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 fisicas relacionadas con la ley de Kirchhoff
[4, 6, 11]. Para abordar los desafios en los sistemas eléctricos y dar solucién de un extremo a extremo basados en
ML, este documento desarrolla un enfoque de ML para resolver ACOPF, que no depende de ningtin solucionador
de OPF basado en la fisica [4]. Para afrontar los problemas de violacion de restricciones relacionadas con la
ley fisica, el modelo propuesto busca dar una solucién implementando ML a una red eléctrica mediante la
manipulacién de las magnitudes y dngulos de voltaje en lugar de la generacion de energia real o reactiva ya
que estas no se contradicen entre si segun las leyes fisicas, 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 pardmetros de
entrada y se normalizan para aplicar ecuaciones de flujo de potencia basadas en la fisica para calcular otras
variables operativas. Se espera que el enfoque propuesto reduzca la dimensién de mapeo de entrada-salida para
el algoritmo ML y asi disminuir el gasto computacional y cumplir en los resultados con la referencia a la ley
fisica [9, 15, 16]. El documento esta organizado de la siguiente manera. El capitulo 2, trata sobre el marco
teérico. En el capitulo 3, se describe los trabajos relacionados acerca del algoritmo seleccionado. En el capitulo
4 trata acerca de la configuracién del algoritmo seleccionado y su aplicacion. El capitulo 5 presenta resultados

detallados y discusion de estudios de caso.
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CapiTULO

Marco teodrico

2.1. Flujo 6ptimo de potencia

El problema de flujo 6ptimo de potencia (OPF por sus siglas en inglés) se planted a principios de los afios
sesenta como una extension del problema de despacho econémico, en su formulacién general se trata de un
problema de optimizacién [15], que cuenta con una funcién objetivo y restricciones no lineales, representando
la operacidn en estado estacionario del sistema [17]. El flujo 6ptimo de potencia es un problema matemético
grande y complejo, que tiene como objetivo principal la minimizacién de generacion de potencia [14]. El flujo

o6ptimo de potencia debe cumplir con dos objetivos principales que son [17]:

e Mantener una operacion segura.

¢ Encontrar un punto de operacién econdémico.

Las principales dreas donde se utiliza OPF son: operacién y planificacion [4, 8], cuya solucién determina los
valores 6ptimos de un conjunto de variables tanto de control como de estado, y estd 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, asi 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 funcién escalar de las variables del problema [10]. Los flujos de
potencia Corriente Alterna (CA) tienen un grado de precision en los cdlculos muy alta pero la velocidad en la
resolucidn es baja, dentro del andlisis del despacho de sistemas eléctricos de potencia no se requiere de una alta
precision en los célculos, debido a su complejidad y no linealidad, los resultados pueden opacar los pardmetros
de correlacion [7]. La velocidad de resolucion es de mayor preocupacion dentro de un sistema eléctrico a gran
escala [11, 13]. Esto se logra mediante la minimizacién de una funcién 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 limites operativos. Por lo tanto, el problema ACOPF se formula para
minimizar el costo de produccion, planificacién y minimizacién de pérdidas, la formulacién del problema se
detalla en la Ecuacién (2.1) [17].
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G

min
MmN 2.1)
v,e,p,q,b”gz; ¢

sujeto a

Vi <v; < VVeN
0; < 0; < G¥;eN
Pg < Pg < Pg¥€G
Go < qg < Gg¥€G

by < bi® < b°VieB

pﬁnj - pi, = Z pij(v,0),YieN,V(i, j)ee
(@i.))ee

qﬁnj - qé, = Z qi,j(v,0),YieN,V(i, j)ee

(i.))ee

A /pij + qi%j < s V3, jee

Donde N, &, By G representan el conjunto de bus, rama (linea y transformador), derivaciéon conmutada y
generador. El parametro C, representa el costo de generacion del generador g, que se calcula a partir de una
funcién de costo lineal individual por partes. Los pardmetros v; y 6; son la magnitud del voltaje y el 4ngulo en el
bus 7, respectivamente. La potencia activa y reactiva del generador se indica mediante p, y g,. La susceptancia de

derivacién se indica mediante b°* y estd limitada por sus limites MVAR. Los pardmetros p’ .y ¢’ .,
inj inj

representan
la inyeccion de potencia real y reactiva en el bus i, mientras que pii y qij son la demanda de potencia real y
reactiva en ese bus, respectivamente. La inyeccion de potencia neta real y reactiva se representa como p; j, g j,
en una rama se puede representar por la diferencia entre la inyeccién 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; ; estd limitado por su clasificacion s; ;. Una
solucién viable garantiza que no se infrinjan estas limitaciones. Las restricciones derivadas de leyes fisicas como
la ley de Ohm y la ley de Kirchhoff [4]. Las limitaciones relacionadas con la practica de la ingenieria podrian
relajarse en momentos de contingencia. En este trabajo, con el propdsito de generar datos, el limite de flujo
de la rama se cambia a un limite blando cuando el caso no se puede resolver tratando el limite de flujo de la
rama como un limite estricto. Esta relajacién de la restriccién permite una mayor variacién de fase en los casos

necesarios. En una formulacién matematica, esta relajacion de la restriccion se describe en la Ecuacion (2.2).

—85ij—A<s;<s;+4 2.2)

Donde A es una variable de holgura que permite un margen para que la solucién mejore en su espacio de
solucion factible. Aunque, los flujos de potencia en CA tienen un grado de precisién muy alto en los célculos, la
velocidad en la resolucién es baja. Dentro del andlisis del despacho de sistemas eléctricos de potencia no se
requiere de una alta precision en los calculos, debido a su complejidad y no linealidad, los resultados pueden
opacar los pardmetros de correlacion [14]. La velocidad de resolucion es de mayor preocupacion dentro de un
sistema eléctrico a gran escala [11, 13]. Por otro para la resolucién de los flujos de potencia en este trabajo se

usard aprendizaje automdtico ML.
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2.2. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales simulan la forma del procesamiento de la informacién de un sistema
nervioso biolégico [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 informacién, de distribucién
altamente paralela, constituido por muchas unidades sencillas de procesamiento llamadas neuronas las cuales se

caracterizan principalmente por [18, 19]:

e Tener una inclinacién 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.

e Tener alta plasticidad y adaptabilidad; son capaces de cambiar dindimicamente junto con el medio.

e Poseer un alto nivel de tolerancia a fallos.

o Tener un comportamiento no lineal puede permitirles procesar informacién procedente de otros fenémenos

no lineales.

En la Figura (2.1), se observa una comparacién entre una red neuronal bioldgica y una red neuronal artificial.
Este esquema muestra la similitud entre ellas, en donde se tiene una serie de entradas X; que equivalen a las
dendritas (donde reciben la estimulacion las neuronas biolégicas de otras neuronas), que ponderadas por un
peso W; (que representan como son evaluados los impulsos entrantes) y combinadas con la funcién de red o
ponderacidn, se obtendra el nivel de potencial de la neurona. La salida de la funcién de red es evaluada con la
funcién de activacion 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 bioldgica pero de una forma simplificada [16].

Neuronas
Axon Sinapsis biolégicas
Dendritas Cuerpo
A Cuello
del axén
X2
Axdn
f -
Salida
Funcién de
X activacion
Entradas Pesos W Neuronas
- artificiales

Sumatorio y umbral

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

Una representacion vectorial del funcionamiento basico de una neurona artificial se formula como indica la
Ecuacion (2.3).
0=fX*=W) 2.3)

Donde la funcién f puede ser una funcion lineal, una funcién umbral o una funcién no lineal que simule con

mayor exactitud las caracteristicas de transferencia no lineales de las neuronas bioldgicas.
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2.2.1. Clasificacion de redes neuronales artificiales

Las redes de neuronas artificiales se clasifican segin su funcién del patrén de conexiones que presenta. Asi

se definen dos tipos bésicos de redes.

2.2.1.1. Redes de propagacion hacia Delante

Las redes neuronales alimentadas hacia delante, generalmente conocidas como redes feedforward, son
aquellas en las que la informacién se mueve en un tnico sentido, desde la entrada hacia la salida. Estas redes
estdn 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 sefiales de entrada, y una capa de salida formada por una o mds neuronas que emiten la respuesta
de la red al exterior. Entre la capa de entrada y las de salida existen una o mds capas intermedias, esto se define

en dos tipos de redes feedforward: monocapa o multicapa.

outputs

input layer hidden layer output layer

Figura 2.2: Red Neuronal de Tipo feedforward

o Redes Monocapa: En este tipo se tienen las redes neuronales: Perceptrén y la red Adaline.
o Redes Multicapa: En este tipo se tienen las redes neuronales: Perceptrén 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 informacién s6lo puede moverse en un sentido: desde la capa de entrada hasta la de
salida, atravesando las capas intermedias una sola vez. La no conexidn 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 rdpidamente. Se
trata por tanto de redes rapidas en sus célculos.

2.2.1.2. Redes de propagacion hacia atras

Las redes neuronales hacia atrds o conocidas como backpropagation es un tipo de red de aprendizaje
supervisado, que emplea un ciclo de propagacién — adaptacién de dos fases. Una vez que se ha aplicado un
patrén a la entrada de la red como estimulo, este se propaga desde la primera capa a través de las capas superiores
de la red, hasta generar una salida. La sefial de salida se compara con la salida deseada y se calcula una sefial
de error para cada una de las salidas [20]. Las salidas de error se propagan hacia atras, 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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Capa Capa Capa
de entrada de salida de entrada

Capa de salida

Capas ocultas

Monocapa Multicapa

Figura 2.3: Red Monocapa (izquierda), Red multicapa (derecha)

neuronas de la capa oculta solo reciben una fraccién de la sefial total del error basdndose aproximadamente en
la contribucién 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 sefial de error que describa su contribucién
relativa al error total. Basdndose en la sefial de error percibida, donde se actualizan los pesos de conexion 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 menciond en la seccion anterior. Sin embargo, las redes
de tipo feedforward son de las mas populares. A modo de resumen, consisten en una capa de entrada que recibe
el estimulo procedente del ambiente externo, una o mas capas ocultas, y una capa de salida que envia la salida al

exterior. Para este caso se usan tres acciones principales para el entrenamiento de este tipo de redes [16]:

o 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 activacion
g(x) : R — R, tal como se describe en la Ecuacion (2.4).

1
g(x) = m 24
La funcién de salida del nodo i en la capa oculta [ se detalla en la Ecuacién (2.5).

G(d, b, x}) = g(al - x\ + bl), bleR (2.5)

1

Donde af es el vector de pesos que conecta la capa (I — 1) del nodo i con lacapaly bf es el sesgo o bias
del nodo i en la capa I. Los algoritmos de aprendizaje basados en descenso por gradiente son en general
mucho més lentos de lo esperado.

e Método basado en optimizacion estandar: Se utiliza en Mdquinas de vectores de soporte (SVM) para
un tipo especifico de redes monocapa hacia delante o también llamadas redes de vectores de soporte. Este
caso es un mecanismo de aprendizaje donde sélo se ajustaban los pesos de la dltima capa oculta y la capa
de salida. Después de haber fijado todos los pesos los datos de entrada son transformados a un espacio
de caracteristicas Z de la dltima capa oculta, véase la Figura (2.4). En este espacio de caracteristicas se

construye una funcién de decision lineal, Ecuacién (2.6).
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Capa de salida

I

N Representaciin
interna de la
capa oculta

I

(Capa de entrada

Figura 2.4: Red de tipo feedforward multicapa.

L
) = sign(y" BiZi(x) 2.6)
i=1

Donde g; representa los pesos de la capa de salida entre el nodo de salida y la neurona i en la dltima capa
oculta de un Perceptron, y Z;(x) es la salida de la neurona 7 en la dltima capa oculta del Perceptron.
Para encontrar una solucioén alternativa de (x), en [21] propusieron la maquina de soporte de vectores
que mapea los datos del espacio de entrada a un espacio de caracteristicas Z de mayor dimension, a
través de un mapeo no lineal escogido a priori. Los métodos de optimizacién son usados para encontrar el
hiperplano que maximiza los margenes de separacion de las dos clases en el espacio de caracteristicas.

e Método basado en minimos cuadrados:
Este método es utilizado de la misma forma que las redes Redes de Funciones de Base Radial (RBF),
cuyos nodos ocultos tienen una funcién de activacién g(x) : R — R, como la funcién Gaussiana, véase la
Ecuacion (2.7).

g(x) = exp(-x?) 2.7)

Donde la funcién Gaussiana se detalla en 1a Ecuacion (2.8).

G(aj, b, x) = g(b;|lx — ajll), bieR* (2.8)

Donde a; y b; son el centro y factor de impacto del nodo oculto i. R* indica el conjunto de todos los
nimeros 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 pardmetros y su salida viene dada por una
funcidén simétrica en funcién de la distancia entre la entrada y el centro.
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Capa de salida

N Representaciin
interna de la
capa oculta

G {:ﬂ-j:E'j_J X} =

%?,

— (7 {:ﬂ-L; bL-J X}

I .

Capa de entrada

Figura 2.5: Red de tipo feedforward monocapa.

En la implementacién de estas redes neuronales, segin [22], los centros de los nodos ocultos pueden ser
seleccionados aleatoriamente de los datos de entrada o de la regién de entrenamiento en lugar de ser entrenados,
y todos los factores de impacto b; se establecen con el mismo valor. Después de fijar estos pardmetros, el vector
de pesos de salida ; es el Uinico pardmetro desconocido que se puede resolver a través del método de minimos
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 teoria de redes neuronales, en redes con propagacién 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 generalizacion. Por tanto, los nodos ocultos no necesitan ser entrenados y los pardmetros de la capa
oculta pueden fijarse para después calcular los pesos de salida mediante el método de minimos cuadrados.

2.4. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico es un método que aprende en base a la informacién que se le suministra. Estos
algoritmos tratan de generalizar y reconocer patrones, a partir de tal informacion proporcionada. Asi como los
seres humanos aprenden dia a dia nuevos conocimientos y adquieren experiencia durante la vida. Los algoritmos
de aprendizaje automadtico aprenden en base a ejemplos que se les muestra, sin ser explicitamente 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 automadtico, puede ser clasificado de la siguiente manera [19]:
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¢ Aprendizaje supervisado: Los algoritmos que se utilizan en este aprendizaje, generan una funcién que
establece una correspondencia entre la entrada y la salida, donde la base del conocimiento estd formada
por ejemplos etiquetados.

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

o Aprendizaje por refuerzo: Los algoritmos que usan este tipo de aprendizaje interactian con su ambiente,
realizando un proceso de ensayo y error, reforzando o recompensando aquellas acciones que reciben una
respuesta positiva. Este aprendizaje permite determinar automaticamente el comportamiento ideal en un

contexto especifico, con el fin de minimizar su desempefio.

Estas son las categorfas principales en las que se clasifican un tipo de aprendizaje automatico. Aunque, el
aprendizaje automdtico mediante el uso de Redes Neuronales Artificiales (RNA) ha sido empleado con éxito en
multiples aplicaciones durante las dltimas décadas [4]; surgen diversos inconvenientes durante el proceso de
optimizacién de los hiper-parametros tales como: pesos y nimero de neuronas ya que requiere de un tiempo
elevado de cdlculo para obtener su convergencia y determinar los minimos locales. Esto sucede debido a la
no-unicidad de la solucién para un determinado problema al usar métodos de entrenamiento basados en gradiente
[1]. Varios trabajos han sido desarrollados para obtener algoritmos de entrenamiento supervisado rapidos y
precisos para esquemas del tipo feed-forward, siendo eficientes al momento de determinar una solucion.

Las RNA del tipo feed-forward, o perceptrones multicapa Multi-Layer Perceptron (MLP), constan de multi-
ples capas de neuronas interconectadas entre si; cualquier funcién continua se puede aproximar seleccionando
los hiper-pardametros adecuadamente [1]. Un MLP estandar estd 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 = [t1,12,3,...tn] la salida del MLP viene detallada en
la Ecuacion (2.9) [18].

H
y= D Bifwix+by) (2.9)

j=1
Donde, y = {yk} s f(), son las funciones de activacion de las neuronas ocultas, 8; = [8;1,5,2.. .,Bjm]T
son los pesos de la salida asociada a la neurona oculta, mientras que w y b; representan el sesgo de entrada
asociado a dicha neurona. El uso de la funcién de activacion varia de la solucion para la de la funcién objetivo,

las funciones de activacion se describen en la Seccién 2.7.

2.4.1. Modelos de aprendizaje automatico

Existen mucho modelos de aprendizaje automatico dentro de ML; a continuacién se enumeran los que estdn

m4s relacionados con este trabajo y su aplicacién con respecto a ACOPF.

2.4.1.1. Modelo de bosque aleatorio RF

El modelo de bosque aleatorio o RF, es un conjunto de drboles de decisién que combina las predicciones de
distintos arboles y puede utilizarse como método de clasificacion [22]. El bosque aleatorio utiliza una variacién
del “boosting”, llamada “ boosting aggregation [23]. Este método primero elabora un conjunto de arboles 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 prondstico. Los arboles resultantes tienden a ser profundos, i.e., de multiples niveles, y tienden
a sobre-ajustar los datos, es decir, a ser poco generalizables, pero el procedimiento de hallar la moda de los
prondsticos de cada uno de los drboles de decisiéon generados mejora el rendimiento de la prediccion [23]. De
hecho, el error de generalizacién de un bosque converge al aumentar el nimero de drboles y depende, a su vez,
de cada arbol de decision y de la correlacién existente entre estos [24].

En principio, los drboles que resultan del procedimiento anterior suelen ser correlacionados, lo que empeora
el prondstico general, pero una técnica denominada “ dropout” permite descorrelacionar los drboles al considerar
solo un subconjunto de los predictores que han sido establecidos aleatoriamente al momento de dividir una rama
potencial del arbol [23]. Esta técnica permite la reduccién de la correlacién promedio entre las predicciones
y mejora el comportamiento de la prediccién global en comparacion con el “bagging” estandar. Para modelar
un bosque aleatorio, se suelen optimizar pardmetros de ajuste como la profundidad de los 4rboles y el niimero
de muestras “boostrap” mediante la validacién cruzada; esto es, usando una muestra de validacién no vista

previamente para garantizar la generalizacion del método [23, 24].

2.4.1.2. Arbol de decisiones de objetivos miltiple DT

Los arboles de decision o DT pueden ser utilizados tanto para problemas de clasificacién de variable de
respuesta categérica y para problemas de regresién de variable de respuesta continua [22, 25]. Este modelo
consiste en segmentar el espacio de las variables independientes predictoras en un niimero de regiones simples.
Para esto, se utiliza una serie de reglas binarias que permiten generar la particioén del espacio y las cuales pueden
ser representadas en forma de arbol. Este tipo de modelos se basan en la estructura de drboles y tienen la ventaja
de que son simples e interpretables, lo cual puede llegar a ser muy ttil 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
desempefio al momento de compararles con otros modelos de ML [20, 25].

El método comienza con todas las observaciones contenidas dentro de un primer rectangulo. Este espacio
se divide en dos partes procurando obtener la mejor particién 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 asi, sucesivamente, hasta obtener un resultado satisfactorio. Para realizar la particién de
cada region, se selecciona un predictor X; 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 prediccion y se escoge la region cuyo drbol
resultante tenga el mejor RSS. Entonces, el proceso se repite buscando una nueva regién de mejor prediccién y
un nuevo punto de corte, que dividan una de las dos regiones creadas anteriormente. Este proceso se repite hasta

que se alcance algtn criterio de tolerancia [25, 26].

2.4.1.3. Maquina de aprendizaje extrema ELM

El algoritmo de maquina 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 funcién continua
[27]. ELM inicializa de manera aleatoria los pesos de entrada; los pesos de salida pueden obtenerse de manera
analitica mediante un calculo simple de la matriz pseudo-inversa de las salidas de las H neuronas ocultas para un
determinado conjunto de entrenamiento [10, 11, 27]. Asi, 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 HE =T

donde H es la matriz de salidas de la capa oculta de neuronas del MLP, 5 es la matriz de pesos de saliday 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 parametros (pesos) a optimizar y la red sobre-entrenard produciendo

un gran error de generalizacion. En la Figura (2.6) se detalla los tres casos de respuesta que se puede obtener.

2.5. Teoria de aprendizaje de ELM

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

L L
fux) = ) Bigi0) = ) BiGla, by, x), xeR”, BieR" (2.10)
i=1 i=1

Donde g; denota la funcion de salida del nodo oculto G(a;, b;, x) Para nodos aditivos con funcién de activacion g,

gi y esto se define en la Ecuacién (2.11):

gi = G(ai, bi, x) = g(a; - x + b;), a;eR?, b;eR (2.11)

Y para nodos RBF con funcién de activacion g, g; se define en la Ecuacion (2.12):

gi = Glai, bi, x) = g(b;|Ix — ajl), a;eR?, b;eR* (2.12)

La capacidad de interpolacién y aproximacién universal de las redes SLFN han sido investigadas profunda-
mente en [11]. Se probé que N muestras distintas pueden ser aprendidas por este tipo de redes con exactamente
N nodos ocultos. Ademads, este estudio dio una respuesta mas completa sobre la capacidad de interpolacién de
las SLFN y probé que para una red con muchos nodos ocultos (N) y con una funcién de activacién arbitraria
no lineal y acotada, puede aprender cualquier conjunto de N muestras distintas sin error. Tales funciones de
activacion incluyen la escalén, rampa y la sigmoidal asi 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 funcién de activacidn g(x) que satisface ciertas
condiciones, existe una secuencia de funciones de red {f;} que aproximan cualquier funcién continua f dada
como funcién objetivo con un error esperado € > 0. En todas estas teorias convencionales, todos los pardmetros
de cualquier f; de la secuencia de red; por ejemplo, los pardmetros de la capa oculta (a;, b;) y los pesos de
salida 3; necesitan ser ajustados libremente. De acuerdo con estas teorias convencionales, los parametros (a;, b;)
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necesitan ser entrenados para encontrar los valores apropiados para la funcién objetivo f [11].
Los parametros de la capa oculta en aquellos modelos convencionales de ML necesitan ser ajustados al
menos una vez basidndose en las muestras de entrenamiento. En contraste, todos los pardmetros de ELM no

necesitan ser entrenados y pueden ser independientes de las muestras de entrenamiento.

2.5.1. Maquina de aprendizaje extremo ELM

La esencia y las ventajas de implementar ELM reside en:

e La capa oculta de la red no necesita ser calculada iterativamente.
e Acorde con la teoria sobre redes hacia delante, el error de entrenamiento ||HS — T|| y la norma de los
pesos ||B]| necesitan ser minimizados.

e Corresponde a una red neuronal pequefia

Acorde con lo que se describe en [11] los pesos de los nodos ocultos pueden ser generados aleatoriamente,
de tal forma que los Unicos pardmetros desconocidos serdn los vectores de pesos de salida §; entre la capa
oculta y la de salida, que pueden ser calculados directamente mediante minimos cuadrados. Los pardmetros
de los nodos (a;, b;) permanecen fijos una vez que se han establecido aleatoriamente. Entrenar la red SLFN
simplemente es equivalente a encontrar la solucién por minimos cuadrados del sistema lineal HB = T, lo cual se

detalla en la Ecuacién (2.13):

|HB - T|| =™ I1HB - T (2.13)

Si el nimero L de nodos ocultos es igual al nimero de muestras de entrenamiento N, L = N, la matriz H es
cuadrada e invertible cuando los parametros (a;, b;) son elegidos aleatoriamente, y asi las redes SLFN pueden
aproximar dichas muestras de entrenamiento con un error nulo. Sin embargo, en la mayoria de los casos el
nimero de nodos es mucho menor que el nimero de muestras de entrenamiento, L < N por lo que H no es
cuadrada y puede no existir los pardmetros a;, b;,8:(i = 1,..., L) tal que HB = T. La solucién que minimiza por
minimos cuadrados el sistema de ecuaciones se detalla en la Ecuacién (2.14).

B=H'T (2.14)

Donde H* es la inversa generalizada Moore-Penrose de la matriz H. Asi, el algoritmo ELM se puede resumir
como: dado un conjunto de entrenamiento N = {(xi, ) | x;eR%, t,eR™,i=1,...,N }, una funcién de salida de los

nodos ocultos G(a;, b;, x) y un niimero de nodos ocultos L, entonces:

e Generar de forma aleatoria los pardmetros de los nodos ocultos (a;, b;).
e (Calcular la matriz de salida de la capa oculta H.

o Calcular los pesos de la capa de salida como se detalla en la Ecuacién (2.14).

La ventaja de utilizar el algoritmo ELM es que se puede trabajar con muchos tipos de funciones de activacion.
Muchos algoritmos de ML no estdn preparados para trabajar con redes umbral directamente y en su lugar
usan redes analdgicas 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. Segun estudios recientes expuestos en [29] hablan acerca de la implementacién de Redes
Neuronales Profundas (Deep Neural Networks (DNN)) y Mdquinas 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 prediccién y esta arquitectura supera a ELM. Aunque estos dos
modelos DNN y ELM cada uno con su arquitectura y funcionalidad son adecuados para dar solucién al problema
presentado, pero la principal contribucién de este trabajo se enfoca en encontrar una solucién 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, s6lo serd necesario optimizar los pesos que estdn 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 pequefia 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 ningin método de buisqueda para los coeficientes ocultos. En cambio, como se detallard a

continuacién, el método de la matriz pseudoinversa de Moore-Penrose es un simple y rapido célculo algebraico.

2.6.1. Matriz pseudoinversa de Moore-Penrose

Dado un conjunto de N patrones, D = (x;,0;),i = 1--- N, donde las entradas son x; € R y la salida deseada
o0i= R?'. El objetivo es encontrar la relacién entre x; y 0;. Siendo M el nimero de neuronas en la capa oculta y y;

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

M
yi= D i fOw x)) (2.15)
k=1

Donde 1 < j < N ,wy representa los pardmetros del k — simo elemento de la capa de entrada, i es el k — simo
peso que conecta la capa de entrada con la capa de salida 'y f es una funcién de activacién aplicada al producto
escalar del vector de entrada y los pesos de la capa de salida. La Ecuacién (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 Ecuacion (2.16).
f(wl’xl) f(WM7-xl)
G = : : (2.16)
fwvi,xn) -0 fwm, xn)

h

h=|": 2.17)
hy
Y1

y=1: (2.18)
YN

Como se coment6 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
formulacion en la Ecuacién (2.19).
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input layer Hidden layer Output layer

Input

Figura 2.7: Arquitectura utilizada de ELM [28]

h=G" -0 (2.19)

Donde la matriz pseudoinversa G*, se calcula mediante la Ecuacion (2.20).

G =GT-6)1-G" (2.20)
Por lo tanto, o es el vector de salida deseado definido como se muestra en la Ecuacién (2.21).
01
o=|": (2.21)
ON

Como puede observar en la Ecuacién (2.19), una vez calculada G*, basta con multiplicarla con la salida

deseada (0) para obtener, automaticamente, el vector de pesos de la capa de salida ().

2.7. Funcion de activacion

La funcién de activacion 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 funcién de activacién determina
el estado de activacion actual de la neurona en base al potencial resultante net; y al estado de activacién anterior

de la neurona ai(t — 1) para un determinado instante de tiempo ¢, véase la Ecuacion (2.22) [16].

ai(t) = f(ai(t — 1), net;(r)) (2.22)

Sin embargo, en la mayoria de los modelos se suele ignorar el estado anterior de la neurona, definiéndose el

estado de activacién en funcién del potencial resultante a; Ecuacion (2.23) [16].

ai(t) = f(net;(r)) (2.23)
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Se busca que las funciones de activacion sean derivadas simples, para minimizar con ello el coste compu-
tacional. Algunas de las funciones de activacién mas 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 pardmetros de entrada del sistema
eléctrico es la carga reactiva g; y a menudo toma un valor negativo, por lo cual se selecciona una funcién de
activacién “sigmoidea”. El beneficio de utilizar este tipo de funcién de activacién es que actia como una especie
de funcién “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 funcién 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

activacion de la neurona en base al estado de activacion de la neurona, lo cual se detalla en la Ecuacidn (2.24).

yi(t) = f(neti(1)) (2.24)
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Funcion Rango Grafica
S
Identidad y=x [—o0, o0]
y= {n, six <0 [0,1]
Escalon . .
_ gl sixz 1,1
¥= {—l, siz<0 [ ]
1, six=1
Linealatramos | y= (x, si—-1l=x=1 [-1,1]
-1, x e =1
_ 1
Sigmoidea Y= 1+ex [0,1]
¥ = tanh(x) [-1,1]
Gaussiana y = AeEx [0.1]
Sinusoidal ¥ = Asin{wx + @) [—=1,1]

Figura 2.8: Funciones de activacién [16]
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CapriTULO

Trabajos relacionados

Las técnicas de aprendizaje automadtico han sido usadas en una gran variedad de aplicaciones. Entre las
numerosas técnicas, las redes neuronales y las maquinas de vectores de soporte (SVM por sus siglas en inglés)
han jugado un papel dominante. Sin embargo, ambos se enfrentan a algunas cuestiones dificiles de resolver tales

como su velocidad de aprendizaje lenta[27].

Recientemente, ELM ha atraido la atencién 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 generalizacién y un entrenamiento mucho mds rdpido con menor intervencion humana comparado

con las técnicas de inteligencia computacional tradicionales [4, 16, 31].

Los modelos de aprendizaje automatico desarrollados para resolver ACOPF deben tener una capacidad
de mapeo de mdltiples entradas y mdltiples salidas Multiple input multiple output (MIMO) [4], con una alta
velocidad de célculo y precision. La mayoria de los algoritmos de aprendizaje automatico 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 regresién. 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 mds cercanos y basados en drboles funcionan bien en el
mapeo de multiples objetivos; sin embargo, los métodos del vecino mds cercano son notoriamente lentos e
inadecuados[15]. Entonces se adopta y compara dos algoritmos de aprendizaje automético basados en arboles
para realizar la tarea de aprendizaje, que son RF y DT. También se adopta una red neuronal de retroalimentacién
SLFN de una sola capa extremadamente rdpida, llamada ELM, para fines de comparacién, debido a su capacidad
de seleccion automadtica de caracteristicas y entrenamiento rapido. En [14, 31] se probaron varios algoritmos de
aprendizaje profundo, como la red neuronal de alimentacién directa profunda y la red neuronal convolucional
profunda unidimensional, debido a su capacidad de seleccién automadtica de caracteristicas. 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 combinacién de arboles predictivos (clasificadores débiles); este
trabaja con una coleccidn de arboles incorrelacionados y los promedia [34]; cada 4rbol depende de los valores
de un vector aleatorio de la muestra independiente y con la misma distribucién de todos los drboles en el bosque.
Aunque este modelo tiene una capacidad superior de mapeo de miltiples entradas y multiples salidas; se adapta
perfectamente al propdsito de estimar multiples variables en ACOPF.

Existe una coleccidn de arboles de decision en un modelo de RF para hacer sus predicciones por separado.
Luego, estas predicciones se promedian para minimizar el error. Los arboles son aprendices bésicos 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
P,y Qu), y para cada muestra, se hace crecer un drbol de regresién sin podar. En cada nodo, las variables de
entrada se muestrean aleatoriamente y la division se realiza en el espacio de variables. La mejor division se

asegura minimizando la RSS, dada por la Ecuacién (3.1) [34].

L

RSS = 3" (v = yi)? 3.1)

I=1 meR

Donde, yg, es el promedio de las observaciones en la [ — sima regién no superpuesta, L es el nimero total de
regiones del espacio predictor y y,, es el valor predicho. El proceso de entrenamiento continda hasta que el
nimero de arboles crecidos es igual a un niimero predefinido. Los resultados del modelo, es decir, vy 6 se
generan agregando la prediccion de todos los arboles cultivados. La solucién promedio de todos los arboles se
considera como la solucién final, lo que asegura cero errores de prediccion aleatorios de los drboles y preserva
la verdadera relacién entre predictores y respuestas. El pseudocddigo 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: ((Xiy, Yi,), (Xiests Yiesr)) Aseguirese de que las
variables OPF estén determinadas: 1. Bosque aleatorio (X, Y;,), B)

2. Inicializar Q = ¢

3.fore=1to Bdo

4. Ie « una muestra del conjunto de entrenamiento

5. ge < obtenga el 4rbol aprendido de la muestra con un punto de corte para minimizar la Ecuacién (3.1)
6.0« QUge

7. end for

8. return Q

9. Predecir con Qen X;.;; y vy 6

3.2. Arbol de decisiones de objetivos miltiples DT

El método de decisiones de objetivos multiples DT es capaz de realizar una regresién multiobjetivo a la
vez, mediante un solo arbol en lugar de construir un arbol para cada variable objetivo. El DT multiobjetivo
puede aprovechar los beneficios de la correlacion entre las variables de entrada. En comparacion con un drbol de
regresion de un solo objetivo, el DT de varios objetivos es significativamente mas pequefio y requiere menos

tiempo para entrenar. A diferencia de almacenar un tnico valor numérico en cada nodo hoja, cada hoja DT de
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objetivos multiples almacena un vector. El aprendizaje comienza en el nodo raiz de un tinico DT con un conjunto
de datos de entrenamiento, y el conjunto se divide de forma recursiva en subconjuntos mas pequefios mediante
una funcién heuristica [35]. En comparacién al método de 4rbol de un solo objetivo, una funcién heuristica
selecciona la variable de entrada establecida en cada nodo interno de un DT de varios objetivos sobre la base de
la variacién intra-grupo, véase la Ecuacién (3.2) [4, 35].

(3.2)

T

N Z var[y;] (3.2)

=1
Donde T es el nimero de variables objetivo, N es el nimero de muestras y var[y;] es la varianza de la variable
objetivo y,, en el grupo (cluster) [4, 35]. Un valor mas pequeiio de la varianza intra-subconjunto representa una
mayor precision en la prediccion. El proceso de particién se detiene cuando se cumple un criterio de parada
predefinido, es decir, la profundidad méxima del arbol [35]. El pseudocdédigo 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: (X, Yyr), (Xiests Yeest))
Asegtrese de que las variables OPF estén determinadas:

1. DT (X, Yir), B)

2. Inicializar arbol (tree) = ¢

3. Inicializar k conjunto de clisteres Ck = (Xx, Yirk)

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
7
8

.if y* = ¢ then
. foreach C; € C* do
. tree « DT((Xtr/w Ytrk))
9. end for
10. return node(y*, tree)
11. else
12. return leaf(y*)
13. end if
14. return tree
15. Predecir con drbol en X, para obtener vy 6

3.3. MaAquina de aprendizaje extrema ELM

La maquina de aprendizaje extremo o ELM es un modelo de red neuronal SLEN en el que los nodos de la
capa oculta son seleccionados aleatoriamente y los nodos de la capa de salida se determinan analiticamente. ELM
ha mostrado ser capaz de reducir significativamente el tiempo de entrenamiento y prediccidn, en comparacién
con los algoritmos clasicos de ML. La baja eficiencia computacional de los algoritmos cldsicos de ML se atribuye
principalmente a: 1) algoritmos de aprendizaje basados en gradientes lentos, y ii) el ajuste iterativo agitado de
los pardmetros del modelo para optimizar su rendimiento [16]. ELM aborda los desafios antes mencionados
eligiendo aleatoriamente los pesos de entrada y determinando analiticamente 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 nimero de nodos ocultos es igual al nimero de muestras de entrada

distintas. Si ocurre una excepcion, 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 Ecuacion (3.3).

N
@) = ) Bihi(x) = h(x)B (3.3)
i=1

Donde x es la entrada, S es el vector de ponderacién de salida y i(x) es el vector de salida de la capa oculta.
Para un problema de regresioén de objetivos multiples, f5 es una matriz M X N donde M es el nimero de

variables objetivo. La funcién de costo E se minimiza con N muestras la cual se describe en la Ecuacién (3.4).

N
o3

j=1 i

N
Bigwi - xj + b)) = y)* = [HB = yI (3.4)
=1
Donde g(-) es una funcién de activacién que se supone infinitamente diferenciable. El pardmetro w; es un
vector de peso que conecta el nodo de entrada y el i — simo nodo oculto. El pardmetro b; es un umbral del i — simo
nodo oculto. w; - x; denota el producto interno entre w; y x;, y; representa un vector objetivo y y representa una
matriz objetivo. El pseudocddigo para OPF basado en ELM se ilustra en la tabla 3 [4]:

Algorithm 3 Algoritmo ELM

Requiere: Conjunto de dalgos de prueba y entrenamiento de ELM: (X}, Y7,), (Xiests Yiest))
(No de neuronas ocultas N , funcién de activacion g(x) Asegurese de que las variables OPF estén determinadas:
L. ELM ((Xr, Y1), N)

2. Inicializar arbol 8= Y H = ¢

3.forj=1toNdo

4. fori=1to N do

5. Inicializar w; and b;

6. hi(x) « calcular A;(x) evaluando cada g(x)

7. B; < calcular g;

8. end for

9. return h(xj), 8

10. H « H U A(x))

11. end for

12. Actualizar 8 « 8 con la Ecuacién (3.4)

13. return H, 8

14. return tree

15. Predecir con drbol en X,,,; para obtener vy 6
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CapiTULO

Diseno e implementacion

4.1. Metodologia OPF con aprendizaje automatico

En la Figura (4.1), se observa el marco general del enfoque de aprendizaje automatico para resolver ACOPF
[4, 11]. Con condiciones de carga dadas (es decir, carga de potencia real y reactiva), las magnitudes y dngulos 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 automatico podria usarse en una serie de escenarios cuando se necesiten soluciones OPF

en tiempo real, como:

e Decision de despacho en tiempo real ante contingencias, desastres o ciberataques.

e Potenciales redes eléctricas futuras con altas penetraciones de generacidn renovable incierta.

Ademds, en condiciones normales, la solucién de ML también podria usarse como un inicio en caliente para la
solucidn consecutiva, ya que los estados del sistema varian poco en un periodo corto de tiempo sin interrupciones

importantes [33].

Entrada
(Pd,Cid)
(v.8)

Case IEEE
MIPS

A J
Salida NO
Modelo ML (Pd,Qd) ML no optimo
(v.8)
A

Entrada Ruido
(Pd,Cd)

Tiempo ML éptimo
v,8) P

Computacional »  Andlisis del Casze

Figura 4.1: Esquema de Metodologia OPF con aprendizaje automatico 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 validacién (20 %). Una vez entrenado el algoritmo se utiliza los pesos calculados para realizar
predicciones posteriormente. Después de resolver los pardmetros de salida, se toma el valor del voltaje, y se
aplican ecuaciones de red para determinar la inyeccién de corriente en diferentes buses, con base en una matriz

de admitancia de bus Y que generalmente se calcula a partir de pardmetros de red dados, Ecuacién (4.1).

I =Yxv 4.1)

Una vez que se conocen las inyecciones de corriente, la potencia aparente S se calcula a partir del producto

de la tension del bus y la corriente conjugada, Ecuacién (4.2).

S =vx [ 4.2)

Finalmente, la inyeccién de potencia de bus compleja S ;,; se calcula restando la demanda de potencia de bus
S 4 de la potencia aparente, Ecuacién (4.2). Esto se inspira en el ajuste repetitivo de los pardmetros de voltaje del
sistema para producir un desajuste cero en la inyeccién de energia de bus compleja, que generalmente se usa en

algoritmos de flujo de energia basados en la fisica.

S =S — S 43)

La parte real de la compleja inyeccion de energia 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 produccién. El
solucionador de OPF con aprendizaje aumentado, es decir, la integracién de ML y ecuaciones de red, garantiza
que se satisfagan las restricciones relacionadas con las leyes fisicas. En cuanto al costo o valor de la funcién
objetivo, el modelo de aprendizaje aumentado produce la solucién OPF basada en el modelo entrenado. Dado
que la capacitacién 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. Seleccion del algoritmo de maching learning

Los algoritmos de ML son esenciales para llegar a una solucién a cualquier programa o problema informatico.
Cuanto mayor sea la eficiencia del algoritmo, mayor serd la velocidad de ejecucion. Los algoritmos se desarrollan
en base a los enfoques matematicos conocidos. RF y DT son algoritmos utilizados para problemas relacionados
con la clasificacion y la regresion. 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
graficos que ilustran todos los resultados posibles de una decision utilizando un enfoque de ramificacion.
Mientras que, la salida del algoritmo RF es un conjunto de arboles de decisién 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 estd trabajando es muy
grande, pueden tomar mucho tiempo para llegar a una solucién. Por otro lado, el algoritmo de DT es maés
complicado porque son combinaciones de arboles de decisién. Al construir un modelo de algoritmo de DT,
se tiene que definir cudntos drboles hacer y cudntas variables se necesitan para cada nodo. En general, DT
mejorard el rendimiento y hard que las predicciones sean mds estables, pero también ralentizardn la velocidad de

célculo haciendo un modelo mds lento. Segtin lo estudiado en [4, 14, 15, 31], y detallado en el Capitulo 2 en
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comparacién con los modelos RF y DT, ELM tiene menos pardmetros 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, s6lo serd necesario optimizar los pesos que unen a estas
dos capas. Para optimizar estos dltimos pesos se utiliza la matriz pseudoinversa de Moore-Penrose. ELM es un
método mas rdpido que RF, DT y el método de descenso por gradiente que se usa de forma clésica [16, 28].
ELM disminuye notablemente el tiempo computacional empleado para ajustar los pesos debido a que no utiliza
ningin método de buisqueda para los coeficientes ocultos. La Tabla 4.1 detalla algunas caracteristicas de cada

algoritmo para tener una mejor perspectiva sobre la funcionalidad de cada modelo.

RF DT

Al construir varios arboles de

ELM

Al construir un bosque alea-
torio, el ndmero de filas se
selecciona al azar.

decision el resultado se des-
cubre por un diagrama.

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

Combina dos o mas arboles
de decision juntos.

La decision es una coleccion
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 mds complicado de inter-
pretar.

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

Es facil de interpretar

Demasiado lento

Lento

Muy Répido

Se necesita generar, procesar
y analizar arboles, por lo que

No es preciso, pero se pro-
cesa rapido, lo que significa

Necesita menos uso compu-
tacional y es preciso

este proceso es lento, puede
demorar una hora o incluso
dias.

Usa método de busqueda pa-
sa encontrar su solucién

que es rapido de procesar.

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

Usa método de biisqueda pa-
sa encontrar su solucién

Tabla 4.1: Comparacién principal entre RF y DT, ELM

4.3. Generacion de conjuntos de datos de entrada

Como se explico en la Figura (4.1), los conjuntos de datos de entrada se obtienen de los casos de prueba
IEEE que incluyen una distribucién de carga pre-calculada dadas (es decir, carga de potencia real P, y reactiva
Q. y magnitud de dngulo 6y voltaje V), Figura (4.2) [4]. Se considerd estos conjunto de datos de entrada ya
que el problema ACOPF es una tarea de regresion donde los puntos de ajuste del generador se estiman a partir
del perfil de demanda de la red. La fijacion de la inyeccidn de potencia activa en todos los generadores, afecta
drasticamente la viabilidad de la solucién. De igual manera se selecciond el conjunto de datos de voltaje y
angulo, ya que estdn relacionadas con la ley fisica y no se contradicen entre si, 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 ecuacion (4.4), esto con la finalidad de que el entrenamiento de la red neuronal sea més eficiente
y asi reducir su redundancia. Con respecto al valor del 4ngulo se convierte primero a radianes para una mejor
precision de la prediccidn, 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 caracteristicas.

Cada case representa un sistema eléctrico diferente con una estructura diferente.

vector
vectorN = ——— “4.4)
norm(vector)

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: Caracteristicas de redes de prueba seleccionadas

Case IEEE
1 case 300
2 case 500 [ MIPS ]
3 case33T5wp

Entrada
(Pd,Cd)
. 8 )

Figura 4.2: Generacién de conjuntos de datos de entrada

El algoritmo de aprendizaje automético ELM no tiene la capacidad de discriminar entre casos factibles e
inviables. Entre todas las entradas, no todas podrian proporcionar una solucién 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 solucién factible. Para reducir atin més la tarea de mapeo,
se excluye el dngulo 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 vy, por lo
tanto, se excluyen del conjunto de variables de entrada. Todos los pardmetros de los conjuntos de entrada fueron
adquiridos tras una simulacién OPF, con el fin de tener valores aceptables para el entrenamiento del algoritmo
ELM. Dado que los pardmetros de los casos de prueba se encuentran en escalas de magnitud diferente, se realiza

una normalizacion de datos. Para evaluar el rendimiento de la ML se realiza dos escenarios:

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

e Escenario 2: la carga del bus escalada se agrega mediante ruidos gaussianos con una media de cero y una
desviacién estandar del 5 %.

4.4. Implementacion del algoritmo ELM en ACOPF

En esta seccion se implementa el pseudocédigo [4], en donde la matriz con los datos de entrada se divide
en dos partes una de entrenamiento (X, Y;) y otra de validacion (X, Yiesr) que corresponde al 80 % y 20 %
respectivamente. Para determinar el nimero de neuronas N en la capa oculta se establece inicialmente un

ndmero elevado de neuronas (H > N) y mediante el algoritmo Least Angle Regression (LARS) descrito en
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input layer Hidden layer Output layer

ESCENARIO 1
(Pd,Qd)
(v.8)

Salida
b Maodelo ML (Pd,Qd)
(v,8)

Input

ESCENARIO 2
(Pd,Qd)
(v,8)

e

Figura 4.3: Implementacién del algoritmo ELM

[25], se elimina aquellas neuronas que no son ttiles para resolver el problema de minimos cuadrados dejando
un nimero aceptable para empezar el entrenamiento. La generacion de los pesos para la capa de entrada se
obtiene aleatoriamente en relacion al nimero de neuronas de entrada H, el cual estd fundamentado en MLP.
Tras inicializar de manera aleatoria los pesos de la capa de entrada, los pesos de salida se obtienen de manera
analitica mediante el cdlculo de la matriz pseudo-inversa Moore-Penrose descrita en la seccién (2.6.1). Para
la funcién de activacién de entrada, y la funcién de activacion de salida (en este trabajo se utiliza la misma
funcién de activacién). Dado que uno de los conjuntos de pardmetros de entrada es la carga reactiva Q, y a
menudo toma un valor negativo, se selecciona una funcién de activacion ”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 6ptimo

y que tiene convergencia y realizar el andlisis de resultados, figura (4.3).

4.5. Analisis de datos de salida

El andlisis de los datos de salida de la red se detallan de una forma mds amplia en el siguiente capitulo (5),
pero la idea general del andlisis y la obtencién de resultados se muestra en la Figura (4.4). Para interpretar las
gréficas, cada dato fue convertido en su valor base sea magnitud de voltaje en [p.u] o 4ngulo de voltaje en grados,

de igual manera la potencia activa y reactiva.

NO
ML no dptimo

Salida
(Pd,Qd)
v.8)

Tiempo
Computacional

Figura 4.4: Analisis de datos de salida del algoritmo ELM

andlisis del case [4— Graficas

1‘
Tablas
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CapriTULO

Resultados y discusion

Este capitulo muestra el resultado del andlisis 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 produccion de
la funcién 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 ELLM basado en ML, este algoritmo
se compard con otros métodos de aprendizaje automatico que son RF y DT. Siendo el algoritmo ELM el mas
adecuado para este trabajo.

Antes de entrar en detalle la definicién 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 mds influyen en su solucién.
Estas variables son la magnitud de voltaje y dngulo, potencia activa y reactiva. Con cada conjunto de datos se
analizé el algoritmo ELM tenga convergencia, y estos resultados fueron expuestos a tres métricas, (1) Error
medio absoluto (MAE), (2) Raiz del Error Cuadritico Medio (RMSE) y (3) el R-cuadrado (R2), para evaluar el
rendimiento de ELM vy verificar los rangos de operacién de cada conjunto de datos.

El capitulo estd organizado de la siguiente manera. La seccién 5.1, representa la caracterizacion 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 seccién 5.2, representa la implementacion del algoritmo de ELM para el uso de la ACOPF. En la
seccion 5.3 trata acerca del rendimiento y el uso del costo computacional que conlleva el algoritmo en tener una

solucidn y el costo de produccién de la funcién objetivo del flujo de potencia.

5.1. Rendimiento de ELM

La eficiencia del enfoque propuesto de aprendizaje automatico ELM se basa en gran medida en la prediccién
de extremo a extremo de los pardmetros 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 prediccién del voltaje y dngulo se realiza
por unidad y radianes respectivamente para una mejor precision de la prediccion, para la visualizacion el dngulo
se traza en grados para una mejor apreciacion. Para la prediccion de potencia activa y reactiva se realiza por

unidad [p.u], para tener un mejor manejo del entrenamiento y una mejor interpretacion de los resultados. Para
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los casos de prueba, los limites inferior y superior de los dngulos son -180c y +1800 (-7 y + 7 en radianes),
respectivamente.

Dado que los resultados de la prediccién de la magnitud del voltaje son 0,9 y 1,1 por unidad [p.u.], y
del angulo son —100, 100 grados y estan dentro de los limites en la mayoria de los casos, se podria evitar la
violacién de restricciones severas. En las Figuras (5.1), (8.1), (8.2) muestran los errores absolutos medios de
cada entrenamiento y validacién de MAE de los tres casos de prueba de la IEEE. Como se puede observar el
error es minimo lo cual indica que la red ELM cuenta con un entrenamiento eficiente. Los valores en los que
tanto el entrenamiento como los errores de validacion son consistentes, se seleccionan para el entrenamiento del
modelo final, los conjunto de datos para el entrenamiento y validacién se divide en una proporcién del 80 % al
20 % cada uno.

16 %107 Error absoluto de Voltage s 107 Error absoluto de Angulo
1.4 16
1.4
1.2
12
1
5 o 1
258 2
i w
= 0.8
0.6
0.6
0.4 0.4
0.2 0.2
0 : 0
o 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Num datos Num datos
.
(a) Voltaje (b) Angulo
«10°% Error absoluto de Potencia Activa «10°% Error absoluto de Potencia Reactiva
25 4
35
2
3
15 25
5 5
= =2
w w
! 1.5
1

0.5
0.5

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Num datos Num datos
(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 pardmetro (Potencia activa y reactiva;
voltaje y dngulo), se evalda la métrica del error, para ello se calcula RMSE este cdlculo se normaliza con el fin
de obtener un valor entre 0y 1. Ademads, se calcula el error promedio de entrenamiento y prueba, esto se formula

en la Ecuacién (5.1).

1)Y= Pl
Error = — —_— 6.1
mzl I1PII2

Se implementa la Ecuacién (5.1) y se obtiene la precisién maxima 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 precisién de

entrenamiento tan alta debido a la falta de valores atipicos en las soluciones de cada escenario.

Parametro Precision de entrenamiento | Exactitud de la prueba
Potencia Activa 98.3 % 98.8 %
Potencia Reactiva 98.1 % 98.7 %
Voltaje 99.1 % 99.5 %
Angulo 99.1 % 99.4 %

Tabla 5.1: Errores de prueba y entrenamiento del case300

5.2. Evaluacion de ELM sobre ACOPF

La mayoria de las magnitudes de voltaje predichas de ELM para el caso de prueba 500 estdn dentro de los

Iimites técnicos en el Escenario 1, Figura (5.2) aunque se observan algunas violaciones. Las Figuras (5.2a),

(5.2¢), (5.2b) y (5.2d) muestran los resultados de la prediccién del dngulo y voltaje. se observa que los dngulos

de voltaje predichos estdn dentro de sus limites operativos y estan dentro de los limites en la mayoria de los

casos, y por lo tanto, no existen violaciones de restricciones severas.
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Figura 5.2: Representacién grafica de valores de voltaje y dngulo con ruido correspondiente al Escenario 1y 2.

En las Tablas 5.2 y 5.3 se resume una descripcion detallada del rendimiento estadistico 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 variacion 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 solucién 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 solucién y se resume en la Tabla 5.5.

Entrenamiento y validacién con voltaje y dngulo
Case Escenario | MAE (deg) | RMSE (deg) R? TIEMPO (seg)
CASE300 1 0.0163 0.1135 0.2161 0.2188
CASES500 1 0.0102 0.0918 0.3152 0.2500
CASE3375WP 1 0.0015 0.0347 0.4597 1.2031
Entrenamiento y validacién con potencia activa y reactiva
CASE300 1 0.0163 0.1135 0.2161 0.2188
CASES500 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 estadistico para la prediccion de potencia activa y reactiva, y magnitud del
voltaje y dngulo.

Entrenamiento y validacién con voltaje y dngulo
Case Escenario | MAE (deg) | RMSE (deg) R? TIEMPO (seg)
CASE300 2 0.0138 0.0980 0.0891 0.2813
CASES500 2 0.0114 0.0853 0.2443 0.1719
CASE3375WP 2 0.0012 0.0341 0.0149 1.1875
Entrenamiento y validacién con potencia activa y reactiva
CASE300 2 0.0166 0.1113 0.1196 0.1875
CASES500 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 estadistico para la prediccién de potencia activa y reactiva, y magnitud del
voltaje y dngulo con ruido del 5 %.

Aunque el algoritmo ELM predijo la potencia y el voltaje generados con alta precisidn, algunos de los
resultados violaron las restricciones de red del problema de optimizacidn. Las restricciones son que el voltaje
debe estar dentro del 6 % de la clasificaciéon nominal y la potencia generada debe ser igual a la potencia
demandada en todos los nodos. Menos del 60 % de las predicciones violaron en algin lugar de la red cuando
se intentd predecir el voltaje conjuntamente con la potencia, es decir, al menos una restriccién en algin lugar
de la red no cumplié con las leyes fisicas de Kirchhoff 0 a su vez con el rango de operacién del voltaje o de
potencia, pero esto no influy6 en que la red no converja. Para solventar este incumplimiento en la red se intent
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 simultdneamente. Por ejemplo, fijar
el algoritmo para que solo genere voltajes validos satisfaria las restricciones de voltaje en todas partes, pero
cuando se calcul6 la potencia, se encontré que violaba en ciertos lugares de la red y de igual manera cuando
se evalud 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 optimizacién. Tener un punto de partida
muy cercano hace que el algoritmo ELM converja y a su vez tenga valores mds exactos. Esto es muy preciso
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porque la energia demandada y generada no cambia mucho dentro del marco de tiempo. Sin embargo, con una
mayor penetracion de energias renovables, la energia generada y demandada puede volverse muy variable dentro

de este marco de tiempo.

5.3. Comparacion 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 resolucidn 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 Generacion, disco SSD y
memoria RAM de 12 GB. Dado que el nimero de muestras consideradas en ambas redes de prueba es diferente,
se considera el tiempo medio de solucidn por instancia de carga en lugar del tiempo total de solucién. El tiempo
medio de solucién también representa la eficiencia computacional de resolver una instancia ACOPF. Para los
enfoques de aprendizaje ELM, el tiempo de solucién consiste tanto en la prediccién ML como en el tiempo
de posprocesamiento de la ecuacién de red. El tiempo computacional de posprocesamiento es similar entre
los escenarios 1y 2. El factor de aceleracion 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 mas rapidos que MIPS para las redes de 500 buses y 3375 buses, respectivamente. Para
medir la calidad de la solucién de ELM, se adopta una métrica de verificacion de la optimizacién O, formulada
en la Ecuacion (5.2) [16]. Donde P es el nimero total de muestras originalmente convergentes en el conjunto
de datos de prueba. La optimizacién del enfoque propuesto se resume en la Tabla 5.6, y se considera en un
rango aceptable de optimizacién. El costo de produccién de la funcién objetivo del flujo 6ptimo 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
CASES500 1 72578.30

CASE3375WP 1 7412030.68
CASE3375WP 2 7412030.68

Tabla 5.4: Costo de produccién de la funcién objetivo del flujo 6ptimo

1 i Cg(PPropuesta) - Cg(PActual)

0=—
Cg(PAclual)

P ) (5.2)

n=1

Walter Ramiro Astudillo Astudillo 32


mailto:walter.astudillo2101@ucuenca.edu.ec

UCUENCA

Case Escenario | Tiempo promedio de solucién (s) | Speedup factor
CASE300 1 0.028 15.68
CASES500 1 0.044 14.00

CASE3375WP 1 0.150 70.20
CASE3375WP 2 0.213 68.07

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

Case Escenario | Optimizacién
CASE300 1 0.0005
CASES500 1 0.011

CASE3375WP 1 0.004
CASE3375WP 2 0.0005

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

Este trabajo desarrollé un método de aprendizaje automadtico para resolver el flujo de energia 6ptimo de CA,
que integra las ecuaciones de la red de energia. Luego de estudiar y analizar el estado del arte se implement6 un
algoritmo ELM y se aplicé a diferentes casos de prueba de la IEEE (case300, case500 y Case3375wp) teniendo
una red entrenada exitosa. Después de cada entrenamiento el algoritmo mostré una precisién 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. Asi, las principales

ventajas que se han podido obtener de este algoritmo son las siguientes:

e La velocidad de aprendizaje del algoritmo ELM es rdpida, demostrando ser capaz de reducir signifi-
cativamente el tiempo de entrenamiento y prediccién, en comparacién con los algoritmos cldsicos de
ML.

e ELM destaca por su simplicidad de configuracién de los pardmetros que debe ajustar para que afecten al
rendimiento del modelo.

o Laintegracion de ecuaciones de red asegura la satisfaccion de las leyes fisicas inherentes al problema de
OPF.

En este trabajo se estudiaron y compararon tres métodos de aprendizaje automético: RF, DT y ELM. La
aplicacién del algoritmo ELM integrando las ecuaciones de la red de energia para resolver el problema de flujo
de 6ptimo (OPF) de CA produjo un resultado casi 6ptimo; el resultado no fue 6ptimo debido a que ciertos lugares
y eventos en la red no se cumplieron con su totalidad. La integracién de ecuaciones de red ayudé a validar el
rendimiento del algoritmo ELM para satisfacer las leyes fisicas inherentes al problema de OPF. Los resultados
en las redes de prueba de la IEEE (case300, case500 y case3375wp) han mostrado una violacién minima de
las restricciones y por ende una pérdida de optimizaciéon minima, también se encontré que el algoritmo ELM
mejora la eficiencia computacional OPF entre 15 y 100 veces, dependiendo del tamafio de la red.

Los resultados que tenemos son prometedores y el algoritmo ELM se puede utilizar para reducir los tiempos
de calculo durante las simulaciones. Sin embargo, nuestros datos de entrenamiento son relativamente pequefios
y poco realistas. El caso de prueba de la IEEE case300 convergi6 a la solucién 6ptima en milisegundos en una
computadora estandar, por lo que no proporciona un buen punto de referencia para el tiempo computacional de
los problemas tipicos de flujo de energia 6ptimo en la vida real. También por la independencia entre conjuntos
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de datos como la potencia y voltaje, no se logré obtener una solucién que satisfaga en ambas situaciones ya
que entre estos dos conjuntos de datos se predice de forma independiente, pero existe una relacién cuadratica
entre el voltaje y la potencia que debe explorarse. Esto podria ayudar a reducir la cantidad de violaciones de
restricciones que tienen nuestras predicciones.

Como trabajo futuro se utilizara el algoritmo ELM para resolver redes mds grandes; la idea es analizar el
comportamiento y que tan bien generaliza los resultados. Ademads, se puede realizar una implementacién a mayor
escala en una red que cuente con cargas de automdviles eléctricos y una gran penetracion de energias renovables.
Un punto a evaluar en sistemas grandes es el tiempo computacional de la solucién. Los resultados de este trabajo
también resultan alentadores para utilizar el aprendizaje como una herramienta para encontrar rapidamente
soluciones a problemas de optimizacién no convexos. En aplicaciones potenciales donde aprender y encontrar la
solucién 6ptima mientras se asegura la viabilidad es dificil, se podria desarrollar o usar técnicas de optimizacién
asistidas por aprendizaje o mejoradas por el aprendizaje. Finalmente, se puede aplicar los resultados a una red
de distribucién con almacenamiento y generacion renovable distribuida. Esta complejidad adicional hace que el
flujo de energia tradicional sea lento, pero predecir una solucidn cercana seria inmensamente beneficioso para

las decisiones de control de almacenamiento.
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A1

7.1. Codigo de Matlab

El cédigo 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. Graficas y Resultados

En la Tabla (5.1), (8.1) y (8.2), muestra que el algoritmo cuenta con un alta precisién, aunque en algunos de
los resultados violaron las restricciones de red ya sea con voltaje y dngulo 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 optimizacién y asi tener un inicio de entrenamiento muy cercano a la solucién y hacer

que el algoritmo converja en menos tiempo de célculo.

Parametro Precision de entrenamiento | Exactitud de la prueba
Potencia Activa 98.31 % 98.8 %
Potencia Reactiva 98.2 % 98.65 %
Voltaje 99.11 % 99.7 %
Angulo 99.16 % 99.43 %

Tabla 8.1: Errores de prueba y entrenamiento del case500

Pardmetro Precision de entrenamiento | Exactitud de la prueba
Potencia Activa 98 % 99 %
Potencia Reactiva 98.12 % 98 %
Voltaje 99 % 99.8 %
Angulo 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 validacion MAE de
los tres casos de la IEEE. Los valores en los que tanto el entrenamiento como los errores de validacién son
consistentes, se seleccionan para el entrenamiento del modelo final, los conjunto de datos para el entrenamiento
y validacién se divide en una proporcién 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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Figura 8.1: Error absoluto case500

case 300, después de agregar ruido en los pardmetros 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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