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Resumen: En este articulo, los autores presentan un nuevo enfoque de sintesis para
entrenar memorias asociativas implementadas con redes neuronales recurrentes. Los
pesos de la red recurrente se determinan como la solucién Optima de la combinacion
lineal de vectores soporte. El algoritmo de entrenamiento propuesto maximiza el margen
entre los patrones de entrenamiento y la superficie de decision. El problema de disefio
considera: 1) la obtencion de los pesos por medio del algoritmo de hiperplano 6ptimo
utilizado para maquinas de vector soporte y 2) la obtencion de las condiciones para
reducir el nimero total de memorias espurias. El nuevo algoritmo desarrollado se utiliza
para disefiar una memoria asociativa que diagnostique fallas en centrales termoeléctricas.
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1. INTRODUCCION

Las redes neuronales recurrentes de una sola capa
completamente conectadas son una clase especial de
sistemas dindmicos no lineales que pueden presentar
puntos de equilibrio asintéticamente estables (memo-
rias estables), asi como puntos de equilibrio inesta-
bles. La implementacién de memorias asociativas por
medio de redes neuronales recurrentes se presenta
en (Liu and Lu, 1997). El objetivo de la memoria
asociativa consiste en almacenar un conjunto de pa-
trones deseados como vectores de memoria estable de
tal forma que puedan recuperarse cuando el patrén

de entrada contiene suficiente informacion acerca del
patron almacenado. En la practica, los patrones de
memoria deseados se representan comunmente por
vectores bipolares o vectores binarios.

Existen diversos métodos disponibles en la literatura
que resuelven el problema de sintesis de redes neu-
ronales recurrentes para el disefio de memorias aso-
ciativas. Entre ellos podemos mencionar al método
del producto externo, la regla de aprendizaje por
proyeccion y el método de estructura de valores pro-
pios (Liu and Michel, 1994). El método del producto
externo requiere que los patrones deseados sean mu-
tuamente ortogonales para que se almacenen en la
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red. La regla de aprendizaje por proyeccion no re-
quiere que los patrones que se desean almacenar en
la red sean ortogonales; sin embargo, este método
no garantiza que un punto de equilibrio que corres-
ponde a una memoria deseada sea asintOticamente
estable. El método de estructura de valores propios
es mas efectivo ya que garantiza el almacenamiento
de un conjunto de patrones bipolares como memo-
rias estables que no requieren ser mutuamente or-
togonales y que corresponden a puntos de equili-
brio asintdticamente estable de una red neuronal. Asi
mismo, el método de estructura de valores propios
se generaliza al caso de sintesis de redes neuronales
recurrentes con restricciones predeterminadas en la
estructura de interconexion (Liu and Michel, 1996).
Estos métodos de sintesis utilizan un conjunto de de-
sigualdades lineales para el disefio de redes neuronales
recurrentes. En los métodos de disefio discutidos en
(Hassoun, 1993) y (Hassoun and Youssef, 1990), un
conjunto de desigualdades lineales se resuelven con
el método de Hop-Kashyap utilizando el criterio del
error cuadratico medio (Li et al, 1988). Una con-
tribucion importante a la sintesis de redes neuronales
recurrentes para memorias asociativas se propone en
(Liu and Lu, 1997); el enfoque propuesto esta basado
en el algoritmo de entrenamiento tipo perceptron. Este
tipo de entrenamiento resulta convergente sin requerir
restricciones no hay restricciones en la matriz de
conexion de la red neuronal recurrente. Asi mismo,
la contribucion establece las propiedades de la red
neuronal recurrente con restricciones en los elementos
de la diagonal de la matriz de conexidn para reducir
el numero total de memorias espurias. Sin embargo,
este algoritmo no garantiza que el margen entre los
patrones de entrenamiento y la superficie de decision
sea maximo.

El disefio de memorias asociativas basado en nuevas
redes neuronales atractoras que reducen el numero
de memorias espurias se describe en (Chartier and
Proulx, 2006). Ademas, el disefio de memorias aso-
ciativas tipo Hopfield asimétricas con estabilidad de
Hamming de alto orden se propone en (Lee and
Chuang, 2006). Este ultimo enfoque incrementa el
tamafio de la region de atraccion para cada vector
caracteristico pero incrementa ligeramente el numero
de memorias espurias.

Debido a su alta capacidad de generalizacion, las
maquinas de vector soporte (MVS) han cobrado im-
portancia para el reconocimiento de patrones, maquinas
de aprendizaje, redes neuronales y otras aplicaciones.
El aprendizaje con MVS conduce a un problema de
programacion cuadratica, que se resuelve con varias
técnicas (Boser et al., 1992) y (Cortes and Vapnik,
1995).

Este articulo propone un nuevo algoritmo de entre-
namiento 6ptimo para disefiar memorias asociativas
implementadas con redes neuronales recurrentes. El
problema de disefio considera: 1) la obtencion de los

pesos mediante el algoritmo de hiperplano 6ptimo uti-
lizado para MVS y 2) la obtencién de las condiciones
necesarias para reducir el numero total de memorias
espurias. El algoritmo utiliza el enfoque de sintesis
basado en las MVS para determinar los pesos de la
red neuronal recurrente mediante una solucion que
se expresa como la combinacion lineal de vectores
soporte. Ademas, a diferencia de los algoritmos exis-
tentes maximiza el margen entre los patrones de en-
trenamiento y la superficie de decision. El algoritmo
propuesto se utiliza en un esquema basado en redes
neuronales recurrentes para la deteccion y diagnostico
de fallas en centrales termoeléctricas.

2. PRELIMINARES

Esta seccion introduce preliminares tutiles acerca de
memorias asociativas implementadas con redes neu-
ronales recurrentes y el problema de sintesis corres-
pondiente. Los conceptos fundamentales de MVS y el
problema de encontrar el hiperplano dptimo también
se describen.

La red neuronal recurrente considerada esta dada por

& =—Azx + Tsat(z) + I 1)
y = sat(x)

donde x € R" es el vector de estado, & denota la
derivada de x con respecto al tiempo ¢, y € D" =
{reR":-1<uz;<1,i=1,..,n} es el vector de
salida, A = diag|ay,...,a,] con a; > 0 para i =
1,..,n,T € R™M" es la matriz de conexiéon con
elementos T; ; € R, I = [I, ..., I,,L]T es un vector de

polarizacién y sat(z) = sat [sat(x1), ..., sat(z,)]"
representa la funcion de activacion, donde

l,z; >1
sat(x;) =< =, —1<z; <1
—1l,z; < —1

Aqui se supone que los estados iniciales de (1) satis-
facen |x;(0)] < 1 parai = 1,...,n. El sistema (1) es
una variante del modelo de Hopfield con la funcion de
activacion sat(-).

2.1 Problema de sintesis

Los siguientes resultados tomados de (Liu and Lu,
1997)se incluyen en esta seccion. Un vector se llama
vector de memoria estable o simplemente memoria del
sistema (1) si @ = sat(8) y si B es un punto de equi-
librio asintoticamente estable de (1). En el siguiente
lema, B" se define como un conjunto n-dimensional

de vectores bipolares B~ = {x € R" : z; = —1
ol,i = 1,2,...,n}. Para a = [a1,q0,...,0,]7
€ B" se define C(a) = {z € R" : zja; > 1,
i=1,2,...,n}

Lema 2.1 Siv € B™ y si
B=A"HTa+1) e C(a) %)
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entonces (v, 3) es un par de vectores de memoria es-
table y un punto de equilibrio asintéticamente estable
de (1).

La prueba de este lema se incluye en (Liu and Lu,
1997). El siguiente problema de sintesis concierne al
disefio de (1) para memorias asociativas.

Problema de Sintesis: Dados m vectores al,a2,...,a™

en el conjunto n-dimensional de vectores bipolares,
B™, seleccione {A, T, I} de tal modo que:

m

.al, o?,..., ™ sean vectores de memoria estable

del sistema (1);

2. El numero total de vectores de memoria espurios
(i.e., vectores de memoria que no se desean) sea lo mas
pequeiio posible, y el dominio (o region) de atraccion
de cada vector de memoria deseado sea lo mas grande
posible.

El punto 1 del problema de sintesis se garantiza me-
diante la seleccion de {A, T, I} de manera que cada
patrén satisface la condicion (2) del Lemma 2.1. El
punto 2 se asegura parcialmente mediante restric-
ciones en los elementos de la diagonal de la matriz
de conexion T'. Para resolver el problema de sintesis,
se requiere determinar {A, T, I} de

A~ TR + 1) € C(aF) 3)

para k = 1,2, ..., m. La condicidn (3) puede escribirse
de manera equivalente como

Tk +1; > a;siaf =1 )
Tiak +I; < —aj;si Oélf =-1

parak = 1,2,...,myparas = 1,2, ...,n; donde T}
representa la i-ésima fila de 7', I; denota el i-ésimo
clemento de I, y o es la i-ésima entrada de o*.

2.2 Magquinas de vector soporte y el algoritmo del
hiperplano optimo

La maquina de vector soporte es un mecanismo de
aprendizaje para problemas de clasificacion entre dos
clases. La maquina implementa la siguiente idea: los
vectores de entrada se transforman, por medio de fun-
ciones no lineales, a un espacio caracterisitico de alta
dimension. En este espacio caracteristico, se construye
una superficie de decision lineal. Las propiedades es-
peciales de la superficie de decisién aseguran una
gran capacidad de generalizacion (Cortes and Vap-
nik, 1995). El problema consiste en determinar un
hiperplano de separacion que generalize bien (ver Fi-
gura 1). El problema fue resuelto en 1965, para el
caso de clases separables (Vapnik, 1982). Un hiper-
plano 6ptimo se define como una funcion lineal con
margen maximo entre los vectores de las dos clases.
Para construir el hiperplano dptimo de separaciéon so-
lamente se toman en cuenta una pequeiia cantidad de
datos de entrenamiento (llamados vectores soporte)
que determinan el margen maximo. Si los vectores de
entrenamiento se separan sin errores por un hiperplano

argen optimo

N hiperplano 6ptimo

Figura 1. Hiperplano optimo.

optimo, entonces el valor esperado de la probabilidad
de que ocurra un error en un conjunto de prueba esta
acotado por el radio entre el valor esperado del nu-
mero de vectores soporte y el numero de vectores de
entrenamiento:

E/[No. de vectores soporte]

Elpr(error)] < 5

No. de vectores de entrenamiento

Sea
Wo-z4+bg=0 (6)

el hiperplano 6ptimo en el espacio caracteristico,
donde Wy - z es el producto interno entre los pesos
y el vector z en este espacio. Los pesos Wy para el
hiperplano 6ptimo en el espacio caracterisitico pueden
escribirse como la combinacion lineal de vectores so-

porte
WFZE:M% @)

vectores soporte

La funcién de decision lineal I(z), en el espacio
caracteristico es de la forma

1(z) = sign (Z Aizi -z + bo) ®)

donde z; - z es el producto interno entre los vectores
soporte z; y el vector z en el espacio caracteristico.

2.3 Algoritmo del hiperplano optimo

Esta seccion se toma de (Cortes and Vapnik, 1995). El
conjunto de entrenamiento

(ylvxl)w“’ (ylqu)z Yi € {_1’1} (9)

se dice que es linealmente separable si existe un vector
W y un escalar b tal que las desigualdades

W-X;+b>1siy; =1 (10)

W-X;+b< —1siy; =—1

son validas para todos los elementos del conjunto
de entrenamiento (9), (Sanchez and Alanis, 2006) y
(Haykin, 1999). Las desigualdades (10) se rescriben
como

yiW-Xi +b) > 1,i=1,..,1 (11)
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El hiperplano 6ptimo
(Wo- X +bo)=0 (12)

es el tnico que separa los datos de entrenamiento con
un margen maximo: determina la direccion W/ |W/|,
donde la distancia entre las proyecciones de los vec-
tores de entrenamiento de dos clases diferentes es
maxima. Esta distancia p(W, b) esta dada por

X X -W
p(W,b) = min ——— — max ——
X:y=1 |W| Xiy=—1 |W

13)
El hiperplano optimo (Wy,by) es el argumento que
maximiza la distancia (13). De acuerdo con (13) y (11)
se tiene que

2 2

= =__2 (14)
[Wol Wo - Wo

p(Wo, bo)

Esto significa que el hiperplano optimo es el unico
que minimiza W - W bajo las restricciones (11). Los
vectores X, para los cuales y;(W-X; +b) = 1,
son los vectores soporte. Para resolver el problema
de optimizacion asociado, es posible construir el La-
grangiano

L(W,b, A) = %W.W—

l

D Nilyi(Xi - W+ b) 1] (15)

i=1

donde AT = [A1, )Xo, ..., \j] es el vector de multipli-
cadores de Lagrange no negativos (11). Se sabe que la
solucion para este problema de optimizacion se deter-
mina por el punto silla del Lagrangiano en el espacio
dimensional 2/ + 1 de W, A, y b, donde el minimo
se toma con respecto a los parametros W y b, y el
maximo se toma con respecto a los multiplicadores de
Lagrange A, (Cortes and Vapnik, 1995). En el punto
minimo, (con respecto a W y b), se obtiene

l

OL(W, b, A
% lw=w,= (Wo — ZM%XZ') =0 (16
=1
OL(W,b, A
% lb=bo= Y Aii =0 (17
A
De la igualdad (16) se obtiene
!
Wo =Y AiiXi (18)
=1

que expresa que la solucién para el hiperplano 6éptimo
puede escribirse como la combinacion lineal de vec-
tores de entrenamiento. Notese que solamente los vec-
tores de entrenamiento X; con A; > 0 tienen una
contribucidn efectiva a la suma (18).

Sustituyendo (17) y (18) en (15) resulta

1
1
F(A) = E >\i—§W0~W0 (19)
=1

1 l l
F(A) = Z)\i - %szikjyiiji Xi @0
1=1

i=1j=1

En notacion vectorial, la ecuacién anterior puede
escribirse como

F(A)=ATP - %ATQA 21

donde P es un vector unitario /-dimensional, y ) es
una matriz simétrica de [ x [ con elementos

Qij = yiy; Xi - X (22)

Para encontrar el punto silla deseado se requiere calcu-
lar el maximo de (20) bajo las siguientes restricciones

ATy =0 (23)

A>0 (24)

De acuerdo con el Teorema de Kuhn-Tucker (Kuhn
and Tucker, 1961), en el punto silla con Wy, by, Ag,
cualquier multiplicador de Lagrange y sus correspon-
dientes restricciones estan relacionadas por la igual-
dad

De esta desigualdad se sigue que los valores \; # 0 se
alcanzan solamente cuando
yi(Xi-Wo+bo) —1=0 (26)

En otras palabras, \; # 0 se presentan para los casos
donde la desigualdad (11) satisface la condicion de
igualdad. Los vectores X; para los cuales

Yi(Xi - Wo +bo) =1 27

son los vectores soporte. De (18), Wy puede ex-
pandirse en los vectores soporte. Basado en la ecuacion
(17) y (18) para la solucion 6ptima, la relacion entre
el valor maximo F'(Ag) y la distancia de separacion pg
es como sigue:

l
Wo - Wo =Y AlyiX; - Wo
i=1

1 1
=D Na-wb)=Y A @8
=1 i=1

Sustituyendo esta igualdad en la expresion (19) para
F(Ap) se obtiene

l
1 1
F(Ao) = Z)\? —SWo-Wo = Wo-Wo  (29)
=1

Tomando en cuenta la expresion (13), resulta

2
F(ho) = — (30)
Po
donde pg es el margen para el hiperplano optimo. Si

para algin A* y constante grande W la desigualdad
F(A*) > WO €))

es valida, entonces todos los hiperplanos que separan
los datos de entrenamiento tienen un margen

[ 2
P <Al wo (32)
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Si el conjunto de entrenamiento no puede separarse
por un hiperplano, el margen entre los patrones de las
dos clases llega a ser arbitrariamente pequefio, resul-
tando en un valor del funcional F'(A) arbitrariamente
largo.

3. NUEVO ALGORITMO DE ENTRENAMIENTO
OPTIMO

Esta seccion contiene nuestra contribucion principal.
Considerando la determinacion del hiperplano 6ptimo
explicado anteriormente y el problema de sintesis pre-
sentado en los preliminares, proponemos el siguiente
algoritmo innovativo para entrenar memorias asociati-
vas implementadas con (1).

Algoritmo de Sintesis 3.1: Dados m patrones de entre-
namiento of, k = 1,2, ..., m que se sabe pertenecen
a la clase C'7 (correspondiente a Z = 1) o C5 (co-
rrespondiente a Z = -1), el vector de pesos W* puede
determinarse por medio del siguiente algoritmo.

1. Inicie por resolver el problema de programacion
cuadratica dado por

F(A") = (AYTP — —(A)T QA (33)

1
2
bajo las restricciones
(AHTY  =0,Y" = [a},a?, ...,
AP >0
para obtener (A))T =[\} A2, ..
vector de pesos

., A" 2. Calcule el

m
i_§ : k k. —k
W' = Ao a
k=1

i

:[wivwév"'vwiwwn-&-l] (34)
parai =1,2,...,n, tal que
Wia™* £b, 21, ifaf =1 (35)
Wia™F 4b; < -1, ifaf = -1
yparak =1,2,...,m donde
ak
a~k =
1
3. Seleccione A = diag[ay,as,...,a,] con a; > 0.
Parai,j = 1,2,...,n seleccione T;; = wj si1 # j,
con p; > 1, Ty = w;+aiui—lsii = je

I’i = wil+1 +bl

Para este algoritmo, se requiere seleccionar p; > 1
y A puede escogerse como la matriz identidad. El
siguiente resultado establece la validez del algoritmo
de sintesis propuesto.

Teorema 3.1:

1. Las matrices A,T e I obtenidas en el Algoritmo
de sintesis 3.1 satisface las condiciones (3),(4), y la

ecuacion (1); por lo tanto, A, T e I satisfacen el punto
1 del problema de sintesis.

2. El Algoritmo de Sintesis 3.1 siempre converge.
Prueba:

1. Considerando la definicion de o~ * y la seleccion
para T;; e I; en el Algoritmo de Sintesis 3.1 con
a; > 0y u; > 1, puede verse que para i=1,2,...,ny
k=1.2,....m, Wia%+b; > 1, (cuando af=1) implica

Tila’f+Ti2a§+...+Tiiaf+...

+Tinak + I > ajpial > a; (36)
y Wia=% 4+ b; < —1, (cuando o = —1) implica
Tﬂalf +Ti20¢]2c +...+T“'Dli~€ + ...
+Timal + I; < apiof < —a; 37

2. Considerando el i-ésimo entrenamiento Optimo
en el Algoritmo de Sintesis 3.1. Los patrones de
entrenamiento o« * en el algoritmo se etiquetan de
acuerdo con el i-ésimo elemento af de a=* para
k=1,2,...,m.Puesto que cada o € B", esta claro
que el presente caso es lincalmente separable y que
ésto es cierto paracadai = 1,2,...,n.

Observacion 3.1: Si se desea que el Algoritmo de
Sintesis 3.1 resulte en un sistema de la forma (1)

con I=b;, la ecuacion (35) debe modificarse en el
Algoritmo de Sintesis 3.1 como sigue

Wik +b;>1, si af =1

Wiak +b; < -1, si of = -1 (38)
donde
m
Wi:Z)\fafak:[wi,wé,...,w;] (39)
k=1

Seleccione A y 1" como en el Algoritmo de Sintesis
3.1, y seleccione I=b;. El Teorema 3.1 es atn valido
para este caso. Es justo mencionar que el algoritmo de
sintesis propuesto es valido solamente para entradas
bipolares a la memoria asociativa.

4. DISENO CON RESTRICCIONES OPTIMAS

Del Algoritmo de Sintesis 3.1 y del Teorema 3.1,
puede verse que cuando se utiliza este algoritmo no
hay restricciones en cuanto al numero de vectores
bipolares que pueden almacenarse como vectores de
memoria estable en el sistema (1). Esto implica que
la capacidad de almacenamiento (méaximo numero de
patrones deseados permitidos) puede ser muy grande.
Sin embargo, cuando el numero de patrones a al-
macenar es muy grande, la matriz de conexion T
debe cumplir con ciertas restricciones para reducir
el mimero total de memorias espurias. En general,
elementos positivos grandes en la diagonal de la ma-
triz de conexion T resultan en un nimero grande de
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memorias espurias. Las regiones de atraccion de las
memorias deseadas se reducen conforme el numero de
memorias espurias se incrementa. Uno de los objetivos
del enfoque de sintesis propuesto consiste en disefar
redes neuronales con restricciones en los elementos de
la diagonal de la matriz de conexién 7' de tal modo
que la cantidad de memorias espurias se reduzca y que
las regiones de atraccion de las memorias deseadas
incrementen su tamario.

Al igual que en (Liu and Lu, 1997), las restricciones en
los elementos de la diagonal de la matriz de conexion
T dadas por T;; = a; parai = 1,2,...,n seran de-
nominadas aqui como restricciones optimas. Las redes
neuronales que satisfacen dichas restricciones, usual-
mente tienen menos memorias espurias que aquellas
redes que no las satisfacen (Liu and Lu, 1997). Con
estas restricciones:

1. La red neuronal recurrente tendra solamente vec-
tores de memoria estable.

2. Cada esquina del hipercubo que esta en la vecindad
inmediata de una memoria estable no puede llegar a
ser una memoria estable y es muy probable que esté
en el dominio de atraccion de este vector de memoria
estable.

La siguiente observacion y el Teorema consecuente

constituyen también aportaciones en el presente articulo.

Observacion 4.1: Del Algoritmo de Sintesis 3.1, se
sabe que T;; = w! + a;p; — 1 donde p; se selecciona
de tal modo que y; > 1. Cuando el peso w! obtenido
del Algoritmo de Sintesis 3.1 satisface que w! < 1,
se puede seleccionar a; > 0, Ty, = a;, y s = (1 —
wt)/a; +1 > 1, o bien se puede seleccionar a; > 0
y Ty < a; tal que p; = (Ty; — w?)/a; +1 > 1. Es
facil probar que el disefio de una red neuronal con el
i-ésimo elemento diagonal de la matriz de conexion
T satisfaciendo T;; < a; donde a; > 0 es el i-ésimo
elemento de la diagonal de la matriz A, se alcanza si
w? < 1 se obtiene del Algoritmo de Sintesis 3.1.

Teorema 4.1: El diseno de una red neuronal con el
i-ésimo elemento de la diagonal de T satisfaciendo
T;; < aj,donde a; > 0 es el i-ésimo elemento de
la diagonal de la matriz A, se alcanza si los patrones
deseados o', o2,..., o™ con la i-ésima entrada elimi-
nada son linealmente separables, donde las dos clases
se determinan de acuerdo con el i-ésimo elemento de
los patrones deseados.

Prueba: Con base en el algoritmo de hiperplano
optimo, es posible obtener los pesos W* utilizando
el Algoritmo de Sintesis 3.1, tal que (38) se satis-
face para k = 1,2,....myparat = 1,2,...,n.
Suponiendo que los patrones deseados a',a?,...,a™
con la i-ésima entrada eliminada son linealmente se-
parables para algun ¢, 1 <4 < n, donde las dos clases
se determinan de acuerdo con el i-ésimo elemento.
Con este fin, el Algoritmo de Sintesis 3.1 se aplica
para obtener W* sin utilizar el i-ésimo elemento de
los patrones deseados (patrones de entrenamiento). La

desigualdad (38) implica en este caso que si af =1,

entonces
wiaf ..+ wijaf Fwlalyy
totwh g b >1 (40)
y que si of = —1, entonces

Wiay + et W10 Wi Gy

+ootwh g b < -1 41)
para k = 1,2,...,m. Las ecuaciones (40) y (41)
pueden rescribirse como

wioy + .t wp 0 T W

oWl +b;—1>0 42)

Wiay + et W0 Wi Gy

+oFwh g +b+1<0 43)
parak =1,2,...,m. Seleccione €’ tal que

n
0<e < min {] D wiaktwl bl @4)
T =1

Seaw!—1 = —¢'. Entonces de (42) a (44), es evidente
que af = 1 implica

n
E w;a?—l—wfk’_l +b;—1
j=1

n
= Z wéa?—&—w;_‘_l +b; +wiak —1
J=1,5%i
n
=| Z wiak +wl y +bi| —€ >0 (45)
J=1,37#i

y que af = —1 implica

n
Zw;a?erflJrl +b;+1
j=1

n
= E wéaf—i—wil_,rl +bi+w§af+1
J=1,j#i

n
- Z wiok +wl g b+ <0 (46)
J=1,j#i

Por lo tanto, siempre se obtiene W* con w! < 1.
Esto implica que el i-ésimo elemento de la diagonal
de la matriz de conexion T satisface T;; < a;, donde
a; > 0.

5. APLICACION AL DIAGNOSTICO DE FALLAS
EN CENTRALES TERMOELECTRICAS

En esta seccidn solamente se describen los resul-
tados de la clasificacion de dos de las fallas que
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comunmente ocurren en centrales termoeléctricas. Los
resultados para mas fallas y bajo diferentes escenarios
pueden consultarse en (Ruz-Hernandez et al., 2007) y
(Ruz-Hernandez, 2006), donde se describe la imple-
mentacion de un esquema neuronal para deteccion y
diagnostico de fallas (ver Figura 2).

x(k)

Entradas
O i
Referencia u(k —1)

Fallas

Predictor
neuronal

2k
-
(k) § Residuos
Diagnéstico
basado en la
memoria

asociativa
IT

iL Falla,

Figura 2. Esquema neuronal para deteccion y di-
agnostico de fallas.

El esquema consta de dos componentes. La primera
componente se basa en la comparacidn entre las medi-
ciones provenientes de la planta y los valores estima-
dos por el predictor neuronal. El predictor se basa en
modelos neuronales que se entrenan con datos saluda-
bles (sin presencia de fallas) del proceso. Las diferen-
cias entre estos dos valores se conocen como residuos
y constituyen un buen indicador para detectar fallas.
Los residuos se calculan como

donde x;(k) denota las mediciones de la planta 'y Z:; (k)
corresponde a las predicciones. En ausencia de fallas,
los residuos son solamente ruido y perturbaciones.
Cuando una falla ocurre, los residuos se desvian de
cero en trayectorias diferentes.

El predictor se disefia utilizando cinco redes neu-
ronales previamente entrenadas con el algoritmo de
aprendizaje de Levenberg-Marquardt. Cada red neu-
ronal es del tipo perceptron multicapa recurrente con
funciones de activacion de tangente hiperbolica en las
neuronas de la capa oculta y una sola neurona de salida
con funcién de activacion lineal. Los modelos neu-
ronales que corresponden a cada red se obtienen uti-
lizando la herramienta NNSYSID (por su nombre en
inglés “Neural Networks Based System Identification
Toolbox™), que trabaja en plataforma de MATLAB
(Norgaard, 2000). Los modelos tienen ocho variables
de entrada y una variable de salida con estructura
NNARX (por su nombre en inglés “Neural Network
Autoregressive with External Input”):

2j(k) = F;[Wj,z;(k —

o ur (b —mnyp), ...,

1), x;(k —nag),u(k — 1),
ug(k — 1), ...,ug(k — nyp)](48)

donde j = 1,--- ,5y las variables de entrada son:

u1(.) = Flujo de combustible (%).

uz(.) = Flujo de aire(%).

u3(.) = Flujo de agua de condensado (L/min).

u4(.) = Flujo de agua de atemperacion (Kg/s).

uz(.) = Flujo de agua de alimentacion (T/H).

ug(.) = Flujo de agua de repuesto al condensador (L/s).
u7(.) = Flujo de vapor (L/min).

us(.) = Angulo de inclinacién de quemadores (Gra-
dos).

y las variables de salida son

x1(.) = Carga de la unidad (MW).

x9(.) = Presion del hogar (Pa).

x3(.) = Nivel del domo (m).

x4(.) = Temperatura de vapor recalentado (°K).

x5(.) = Temperatura de vapor sobrecalentado(°K).

donde W; representa los pesos de cada modelo neu-
ronal.

Los retardos (n, y np)de cada modelo neuronal se
determinan utilizando el criterio basado en los coe-
ficientes de Lipschitz (Norgaard, 2000). Los mode-
los neuronales se entrenaron con 3000, 3000, 2000,
4000 and 4000 muestras experimentales, respectiva-
mente y se validaron con datos frescos. Los errores de
prediccion son cercanos al 1 %.

Para generar los residuos, el predictor basado en redes
neuronales trabaja en paralelo con la planta, de manera
que la ecuacion (48) se modifica como sigue:

‘i‘](k) :FJ[iji(k - 1)a ajjj(k - na),u1(k‘ - 1)7

vyt (k—mp), . ug(k— 1), ..., ug(k — np)] (49)
Los modelos neuronales operando en paralelo con la
planta se probaron en simulacion para efectuar hasta
6700 predicciones con datos que incluyen cambios de
carga de la unidad y variaciones en el nivel del domo.
Las pruebas de validacion para todos los modelos
pueden consultarse en (Ruz-Hernandez, 2006).

El esquema desarrollado, se aplica fuera de linea a
dos fallas conocidas como rotura de tubos de pared
de agua y rotura de tubos en el sobrecalentador, a las
que denominaremos falla 1 y falla 2, respectivamente.
Las bases de datos se adquieren con un simulador de
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plena escala para un 75 de carga inicial (225 MW),
15 % de severidad de la falla, 2 minutos de retardo y
8 minutos de tiempo total de simulacién. En ambos
casos, los residuos son cercanos a cero durante 120
segundos (2 minutos). Después de este intervalo, los
residuos se desvian de cero en trayectorias diferentes.
Los residuos obtenidos para la falla 1 se muestran en
la Figura 3. En la segunda componente, los residuos

L L L L L L 1 L
200 50 100 150 200 250 300 350 400 450
T T T T T T T T T

B e S o ot

L L L L L L ) L
o 50 100 150 200 250 300 350 400 450
T T T T T T T

L L L L L L ! L
500 50 100 150 200 250 300 350 400 450
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L L L L L L ) L
50 100 150 200 250 300 350 400 450
T T

T T T T T T

20 L L L L L L L ) L
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

tiempo (s)

Figura 3. Residuos de la falla 1.

de cada falla se codifican como vectores bipolares em-
pleando umbrales de deteccion (7;) con la finalidad de
analizarlos y obtener los patrones de falla a almacenar
en la memoria asociativa. Los umbrales de deteccion
se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1. Umbrales de deteccidn.

T; | 20MW | 50Pa | 0.0lm | 30K | 30K

Este proceso proporciona un conjunto de patrones de
T
falla [sq, s2, S3, 84, 55|, donde:

L —1si ‘7”1‘ < T .
sl{ Vst ] >y i= LB (50)

Los patrones de falla se utilizan para entrenar por
medio de nuestro algoritmo Optimo propuesto a la
memoria asociativa, la cual se usa para diagnos-
ticar fallas (ver Figura 4). El nuevo algoritmo de
sintesis se implementa utilizando MATLAB para en-
trenar la red neuronal recurrente de tal forma que
los patrones de falla o' = [-1,-1,1,—-1,-1]T y
a? = [1,1,1,1,1]7 se almacenen como vectores de
memoria estable. El numero de neuronas es n =
5 y el de patrones de falla es m = 2. La matriz
LM = [A',A%,... A"] que contiene los vectores
con los multiplicadores de Lagrange, la matriz de
pesos WM = [WH W2 ... Wn"Hl]y la matriz de
vectores de polarizacion BV = [by,ba,...,b,] se
obtienen como en (51), (52) y (53). A se escoge como
la matriz identidad de 5 x 5, en tanto que 7" e I se
obtienen como en (54) y (55).

Residuos

Umbrales
de
deteccion

Vector
Bipolar

Memoria asociativa
de
diagnostico

Figura 4. Esquema neuronal de clasificacion de fallas.

[0.125 0.125 0.00 0.125 0.125
EM =10 195 0.125 0.00 0.125 0.125 G

[0.25 0.25 0.0 0.25 0.25 0.0
0.25 0.25 0.0 0.25 0.25 0.0

WM = | 0.00 0.00 0.0 0.00 0.00 0.0 (52)
0.25 0.25 0.0 0.25 0.25 0.0
| 0.25 0.25 0.0 0.25 0.25 0.0
T
BV = [0.00 0.00 —0.19 0.00 0.00] (53)

[1.00 0.25 0.00 0.25 0.25
0.25 1.00 0.00 0.25 0.25
T = | 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 (54)
0.25 0.25 0.00 1.00 0.25
| 0.25 0.25 0.00 0.25 1.00

I= [0.00 0.00 —0.19 0.00 o.oo]T (55)

La memoria asociativa se evalia con las matrices A,
T e I obtenidas, para diferentes patrones iniciales.
La Figura 5 ilustra la evolucion de los estados de
la red neuronal recurrente cuando el patrén de falla
o' se utiliza como vector de entrada a la memoria.
La memoria asociativa converge y el vector de salida
y = sat(x) esy = [-1,-1,1,—1,-1]T, el cual
corresponde al patron de la falla 1.

6. CONCLUSIONES

En este articulo, se consider6 el disefio de memo-
rias asociativas implementadas con redes neuronales
recurrentes para diagnosticar fallas en centrales ter-
moeléctricas. Se propuso un nuevo enfoque de sintesis
basado en el algorimo de hiperplano 6ptimo para
MVS. El algoritmo de sintesis propuesto siempre con-
verge cuando no hay restricciones en la matriz de
conexion de la red recurrente (Teorema 3.1). Se es-
tablecieron los resultados que conciernen al disefio
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Figura 5. Evolucion de los estados, falla 1.

con restricciones en los elementos de la diagonal de
la matriz de conexion (Teorema 4.1) para reducir el
numero total de memorias espurias. Los resultados
obtenidos nos motivan a continuar investigando para
proponer nuevos enfoques de sintesis basados en al-
goritmos utilizados para MVS como el entrenamiento
con margen suave, que también puede emplearse en el
diseflo de esta clase de memorias asociativas cuando
los patrones de entrenamiento no son todos lineal-
mente separables. Asi mismo, se requiere considerar
otros ejemplos de aplicacion para efectuar un analisis
comparativo con otros algoritmos en cuanto a su ca-
pacidad de almacenamiento en relacion con la deter-
minacioén de memorias espurias.
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