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Abstract

This work deals with the study of artificial neural networks(ANN) to solve optmization
problems and their applications in the mid-term operation planning of hydrothermal
generation systems. The operation planning problem deals with economic power
dispatches, that is, with the scheduling of hydro and thermal power plants that
minimizes the overall production cost while satisfies the load demmand. The study of
ANN as optmization tools for solving large scale problems was motivated by the
necessity to being up to date with the state of the art of this new technology. This
technique has a great potential for hardware VLSI implementation, in which could be
more efficient then traditional optimization techniques. The operation planning of
hydrothermal generation systems is a large scale problem, whose complexity increases
as the planning horizon increases and the accuracy of the system modeling increases.
Hence, to solve such a large problem an efficient optimization technique is always
necessary. This work considers recurrents ANN to solve linear and quadratic
programming problems. These networks are based on the solution of a set of differential
equations that are obtained from a transformation of a Lagrangian energy function. This
network also provides the corresponding Lagrange multiplier associated with each
constraint, which is the marginal price.

The ANN was applied to solve the economic power dispatches of  the
CHESF/ELETRONORTE interconnected  system to which was calculated the
optimized solution, the marginal costs and the water values associated with each hydro

plant



Resumo

Este trabalho tem como objetivo estudar as redes neurais artificiais (RNA) como
ferramenta de otimizagdo e aplica-la ao planejamento da operagdo energética de
sistemas hidrotérmicos de geragdo, no horizonte de médio prazo. O planejamento da
operagdo ¢ realizado através dos despachos econdmicos de geragdo, os quais
estabelecem quanto cada usina hidroelétrica e/ou termelétrica deve gerar para atender a
um determinado mercado de energia de forma a minimizar o valor esperado do custo
total de geragdo. A motivagdo para o estudo das RNA como meio de resolver problemas
de otimizagdo de grande porte vem da necessidade de pesquisar e acompanhar o
desenvolvimento de novas tecnologias. Esta técnica tem um grande potencial para
implementagdo em hardware do tipo VLSI, na qual seria mais eficiente do que as
técnicas tradicionais de otimizagdo. O planejamento da operagdo de sistemas de geragdo
hidrotérmica envolve problemas de grande porte, cujo tamanho varia de acordo com o
horizonte de estudo e o detalhamento do sistema gerador. Desta forma o problema em
foco requer sempre uma ferramenta de otimizagdo eficiente. Este trabalho ¢é
desenvolvido utilizando as RNA recorrentes para solucionar problemas de programagado
linear e quadratica. Estas redes sdo baseadas na solugdo de um conjunto de equagdes
diferenciais que s3o obtidas da fungdo energia do Lagrangiano. Esta rede também
disponibiliza o multiplicador de Lagrange associado a cada restrigdo, o qual € o prego
marginal.

A RNA implementada foi aplicada ao despacho econdmico de geragdo do sistema
interligado CHESF/ELETRONORTE, para o qual foi obtido a solu¢do otimizada da
operagdo hidrotérmica, os custos marginais de geragdo e o valor da agua associado com

cada hidrelétrica.
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Capitulo 1

Introducao

Neste trabalho estudam-se as redes neurais artificiais (RNA) como ferramenta de
otimizagao utilizando-a no planejamento da operag¢do de sistemas hidrotérmicos de
grande porte, mais especificamente o sistema interligado CHESF/ELETRONORTE,
do qual descreve-se a seguir as principais caracteristicas operativas. As empresas
CHESF e ELETRONORTE sdo as geradoras de energia elétrica para as regides
Nordeste (excluindo o estado do Maranhdo) e Norte (incluindo o estado do Maranhdo)
do Brasil respectivamente.

A operagdo de sistemas hidrotérmicos de geragdo com predominancia hidraulica como
¢ o caso do sistema CHESF, possui diversas restrigdes operativas que ndo dependem
apenas do sistema de geragdo, dentre as quais pode-se citar: vazdo minima para
navegagdo, volume maximo para controle de cheias, vertimentos devido a operagdo de
eclusas (como é o caso da hidroelétrica de Sobradinho), manuten¢do de cotas minimas
de montante ¢/ou jusante para captagdao de agua.

Essas restrigdes atuam no sistema gerador ndo apenas diminuindo sua flexibilidade
operativa como também em alguns casos sua capacidade de geragdo de energia.
Contudo grande parte dessas restrigdes hoje estdo incorporadas s usinas
construidas € ndo tendem a mudar, porém dois outros aspectos precisam ser
analisados dentro do planejamento da operagdo, que sdo a irrigagdo e a transposigio
de bacias, que para o caso em foco, do rio S3o Francisco causam grandes impactos

ndo s6 pela retirada de aguas como também no mercado de energia elétrica.

Capitulo 1 - Introdugdo ]
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As redes neurais artificiais tém sido largamente aplicadas a problemas de engenharia
de uma maneira geral ¢ especificamente em sistemas de poténcia, sendo  mais
utilizadas as redes neurais do tipo ndo realimentada ou estatica. Uma vez estabelecida a
arquitetura da rede estatica, esta ¢ treinada utilizando-se casos exemplos. Das aplicagdes
de redes neurais estaticas podem-se citar as seguintes: previsdo de carga [Khotanzad et
al, 1997], controle da estabilidade de geradores em sistemas de poténcia [Djukanovic et
al, 1992], determinagio de contingéncias que podem causar instabilidade em sistemas
de poténcia [Mansour et al, 1997], [Neto et al, 1998], protecdo de sistemas de poténcia
[Giovanini & Coury,1999 ], [Jorge et al, 1999 ], operagdo de sistemas hidrotérmicos
[Liang & Hsu, 1994] e [Aquino et al, 1999a ]. Todas estas aplicagdes foram realizadas
pelo mapeamento de entradas e saidas através do treinamento das redes e posterior
apresentagdo da rede a um caso desconhecido para obter-se o resultado desejado.
Problemas que possuem muitas entradas e saidas para serem mapeados
apropriadamente necessitam de um numero excessivo de casos de treinamento
inviabilizando a modelagem [Aquino et al ,1999a], [Haykin,1994]. Entretanto, se este
problema for modelado matematicamente como um problema de programagéo linear
ou quadratica entdo pode-se utilizar uma rede neural realimentada (recorrente) ou
dindmica, que ndo necessita conjunto de treinamento. Sera neste ultimo tipo de rede o
enfoque deste trabalho.

O problema de planejamento da operagdo de sistemas hidrotérmicos tem sido
solucionado tradicionalmente através de técnicas de otimizagdo como programagao
linear e ndo linear como mostrado nas referéncias [Pereira & Pinto, 1982], [Aquino &
Carvalho Jr., 1993], [Aquino & Carvalho Jr., 1997], [Aquino et al, 1998], [Yan et al,
1993], [Oliveira & Soares, 1995], [Heredia & Nabona, 1995] além da programagdo
dindmica [Maceira et al 1998], [Maceira et al 2000], [Cunha et al, 1998] .
Recentemente tem sido utilizada também como ferramenta de otimizagdo as redes
reurais artificiais o que se verifica nas seguintes referéncias: [Sasaki et al, 1992],
[Park et al, 1993], [Liang & Hsu, 1996], [Su & Chiou, 1997], [Walsh & O’Malley,
1997], [Lee et al, 1998], [Yalcinoz & Short, 1998], [Liang, 1999]. Estas referéncias
foram estudadas com o objetivo de aplica-las ao problema em foco.

E importante ressaltar que nenhuma das referéncias apresentadas tratam da aplicagio
das redes neurais recorrentes para solucionar o problema do despacho hidrotérmico
com operagdo de reservatorios em sistemas interligados e o calculo dos pregos

marginais, o que garante a originalidade do trabalho.

Capitulo 1 - Introdugio 2
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Por outro lado, de um modo geral as pesquisas das RNA estdo sempre ligadas a
possibilidade da sua implementagdo em hardware [Hasan & Siong, 1997] e [Montalvo
et al, 1997] com o objetivo futuro de explorar-se toda sua potencialidade. Como que foi
sugerido em [Wang & Xia, 1998] a implementagdo de redes desse tipo em VLSI( very
large scale integration) chips e sua utilizagdo como coprocessadores em computadores

para resol ver problemas de atribui¢do de grande porte.

Capitulo 1 - Introdugiio 3
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Capitulo 2

Descricao do trabalho

Esta tese de doutorado compreende varios subprojetos [Aquino, 1997a, 1997b, 1998,
1999, 2000], ja realizados e artigos divulgados [Aquino & Carvalho Jr.. 1997],
[Aquino et al. 1998, 199%9a, 1999b].

O trabatho de doutoramento iniciou-se com um projeto de revisio bibliografica sobre
as RNA divulgado através de [Aquino, 1997a]. Posteriormente abordou-se as
técnicas tradicionais de otimiza¢do em programagdo linear (PL), apresentado no
projeto de pesquisa [Aquino, 1997b] e nos artigos [Aquino & Carvalho Jr., 1997] e
[Aquino et al,1998]. Também realizou-se estudos de aplicacdo de redes estaticas ou
ndo realimentada do tipo MLP( perceptron em multiplas camadas) como verifica-se em
[Aquino, 1998] e [Aquino et al, 1999a].

Contudo, o trabalho finalizado como tese de doutorado, apresenta um estudo detalhado
das RNA recorrentes mostrando as principais representantes deste tipo de rede e suas
caracteristicas. Este estudo, apresentado no projeto de pesquisa [Aquino, 1999] e na
proposta de tese [Aquino, 2000], teve por intengio o embasamento necessirio a
compreensio da formulagio das redes recorrentes para a solugfo de problemas de
otimizagdo, especificamente problemas de programacgio linear(PL) e quadratica(PQ).
As redes especializadas em resolver problemas de PL e PQ foram testadas em diversas
formulagdes. Sendo aplicada ao planejamento da operagdo de sistemas hidrotérmicos

de geragfio através da solugdo do problema de despacho econdmico de geragdo
[Aquino et al, 1999b].

Capitulo 2- Descrigiio do Trabalho 4
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O texto esta organizado em seis partes basicas. Na primeira que corresponde ao
capitulo 3, descreve o planejamento da operagdo de sistemas hidrotérmicos de geragio
mostrando-se as principais caracteristicas do sistema gerador. Em seguida, no capitulo
4, ¢ detalhado os aspectos tedricos da redes neurais recorrentes.

A terceira parte, trata das redes neurais de Hopfield no capitulo 5, redes estas a partir
das quais houve um novo impulso ao estudo das RNA na década de 80.

Na quarta parte, capitulo 6, mostra-se diversas técnicas de resolver problemas de
programagdo matematica através das redes neurais artificiais, detalhando-se aspectos
teoricos e praticos das diversas técnicas.

Na quinta parte tém-se as aplicagdes, capitulo 7, em que os algoritmos implementados
sdo aplicados a casos testes gerais. O capitulo 8, trata da formulagdo matematica e da
solugdo de problemas tipicos ao planejamento da operagdo de sistemas hidrotérmicos
de geragéo.

Finalmente na sexta parte, capitulo 9, apresenta-se um historico relatando fatos e a
sequéncia de desenvolvimento dos trabalhos suas conclusdes e os trabalhos propostos
para o futuros.

O trabalho também apresenta uma revisdo bibliografica detalhada sobre o assunto em

estudo.

Capitulo 2- Descri¢do do Trabalho 5
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Capitulo 3

Planejamento da Operacéio de

Sistemas Hidrotérmicos

O planejamento da operagdo de sistemas hidrotérmicos de geragdo € fungdo das suas
caracteristicas fisicas e das restrigdes operativas como descrito no capitulo 1. Para o
caso de sistemas hidrotérmicos de grande porte o planejamento da operagdo é
desenvolvido em etapas de acordo com o horizonte de estudo, o que esta descrito na
figura 3.1. No longo prazo sdo enfatizados os aspectos energéticos simulando-se o
sistema de forma agregada e considerando-se reservatorios equivalentes (que seria
um reservatorio tnico representativo de um conjunto de outros, normalmente no mesmo
sistema gerador). Ja no médio prazo detalha-se o sistema hidraulico e considera-se a
rede elétrica apenas nas interligacGes entre os sistemas. No curto prazo sdo realizados
os estudos detalhados da rede elétrica.

Este trabalho esta concentrado na etapa de médio prazo do planejamento energético

cuja modelagem sera detalhada no capitulo 8.

3.1. Caracteristicas das Fontes Geradoras de Energia

Tendo em vista a necessidade de um conhecimento minimo sobre as fontes geradoras
utiliza'das neste trabalho, hidrelétricas e termelétricas, em seguida serdo detalhados os
principais aspectos destas fontes geradoras de energia com o objetivo de tornar possivel
sua modelagem em problemas de operagdo de sistemas hidrotérmicos. Estes
problemas descreverdo a operagio desta fontes (usinas) para atender um determinado
mercado de energia elétrica. Esta modelagem sera mostrada quando for tratado os casos

exemplos aplicados ao planejamento da operagdo de sistemas hidrotérmicos no capitulo
8.

Capitulo 3. Plancjamento da Operagio de Sistemas Hidrotérmicos 6
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Nivel de decisdo e Informagdes de
horizonte de influéncia entrada

Estratégias dc longo

prazo (5 anos)

- geragiio total das Inl’ormacﬁl.;:s&rz:fﬂrcgadns: .
hidrelétricas - Energia hidraulica armazena

- geracdo total das ¢ - Encrgia afluente
termelétricas - Carga total

- intercdmbios entre
subsistcmas

Estratégias dc médio

prazo (1 ano) Informagdo detalhada do sistema
hidrelétrico e carga ¢

- Desagregacdo das < representacdo simplificada da

geragdes hidraulicas rede clétrica

pelas unidades geradoras

Estratégias de curto

prazo (1 scmana ) Informagdo detalhada da rede
clétrica

Despacho de geragdo o EEE—

que scja clétrica e
energeticamente vidvel

Figura 3.1 Processo de Decisdio do Plancjamento da Operagiio

Capitulo 3. Plancjamento da Operagfio de Sistemas Hidrotérmicos
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3.1.1. Hidrelétricas

Um aproveitamento hidraulico é composto por: uma barragem formadora de um
reservatorio, uma casa de for¢a, onde se encontram instalados os grupos turbina-
gerador, uma subestagdo elevadora de tensdo, de onde partem as linhas de transmissdo
para os centros consumidores € um vertedouro por onde sio liberadas as vazdes
excedentes.

A agua captada do reservatorio penetra nos condutores forgados, transformando
gradativamente a sua energia potencial em energia cinética e energia de pressdo
dindmica. Ao atingir a turbina, estas duas parcelas sdo convertidas em energia

mecanica, que € transmitida ao gerador, onde se processa a sua transformagdo em

energia elétrica (figura.3.2).

Figura . 3.2 . Perfil de uma Usina Hidrelétrica
Apos ser utilizada, a agua € liberada através do tubo de sucgdo, que a langa no canal de
fuga da usina.
A energia potencial(£,;) de uma massa de agua m e altura / pode ser descrita como,
En=mgH, (3.1)

H=H -H (3.2)
sendo:
H: queda liquida € o desnivel efetivamente disponivel para a produgdo de energia.
H”: queda bruta em m, que ¢ a diferenga entre o nivel do reservatério e do canal de

fuga.
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H”: altura equivalente em m, correspondente as diversas perdas devidas ao atrito de
escoamento e a energia cinética residual da agua na saida do tubo de sucgio.
m: massa de agua em kg
g aceleragio da gravidade em m/s>
I, energia em joule.
Considerando-se agora a poténcia como a energia num intervalo de tempo(t) em
segundos, pode-se escrever a poténcia disponivel (P,) como,
P=E,/t =mgH /1, (3.3)
sendo:
P, : poténcia em joule/segundo ou watt.
Sabendo-se que amassam é calculada pelo produto do volume(V,;)) em m® pela
massa especifica(m.,) em kg/m’ e que o volume é obtido pelo produto da vazao( Q)
pelo intervalo de tempo (t) de analise escreve-se,
m=Vor. Mesp= Q. L. Megp 3.4)
sendo:
me;, massa especifica da agua iguala 10’ kg/m’
O: vazio turbinada em m’/s .
Escreve-se entdo P, como,
Po=mgH I/t=0.1.mep.g H/1
P~ 100.g.0.H. (3.5)
Considerando-se os rendimentos da turbina(n,) e gerador (71,) e transformando-se de W
para MW tém-se a poténcia instantdanea produzida pelo gerador e disponivel para a
transmissdo € igual a:
P=10°.g.m.n,. Q. H (3.6)
sendo:
P poténcia produzida em MW
n. rendimento da turbina
ng:  rendimento do gerador
Define-se a produtividade da usina como sendo a poténcia que seria gerada pela
turbinagem de 1 m*/s de 4gua. Entdo:

3

r=10 .g.m.n . H (3.7)
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sendo:
A unidade de r compativel com as especificadas acima é MW/m>/s
E interessante notar que a produtividade assim definida varia com a altura de queda (H).
Para evitar esta dependéncia, define-se a produtividade especifica da usina por metro de
queda liquida:
p=107".g.n.n, (3.8)
cuja unidade ¢ MW/m’/s/m
Utilizando as defini¢des de produtividade, a poténcia instantdnea gerada por uma usina
€ definida como:
P=r.Q ou P=p.0.H (3.9)
A vazdo turbinada esta limitada, principalmente, pelas restrigdes fisicas da unidade
geradora (grupo turbina-gerador). Logo
g"<Q < O™ (3.10)
sendo:
Q™" : vazao minima turbinavel em m’/s
Q"™ - vazdo maxima turbinavel em m’/s
A barragem ¢ a responsavel pela manutenc¢do do desnivel entre montante e jusante. Ela
forma um reservatorio cuja agua, € sempre renovada pela vazdo afluente ao mesmo, é
captada para a produgédo de energia elétrica.
Os reservatorios, dependendo do tamanho, podem ser classificados em dois grupos, de
compensagdo e de acumulagdo. Os do primeiro grupo tém volume suficiente somente
para a regularizagdo de descargas semanais ou diarias. Os do segundo grupo sdo
maiores em tamanho e tém capacidade para regularizar as vazdes de um més, de um ano
ou de alguns anos. Isto quer dizer que, estando completamente cheios, estes
reservatorios demorariam um més, um ano ou alguns anos para esvaziar. Os
reservatorios classificados nos dois ultimos casos (anuais ou plurianuais) atenuam
bastante o efeito da aleatoriedade das afluéncias naturais pelo armazenamento em
periodos chuvosos e deplecionamento em periodos secos.
As usinas de aproveitamento com reservatorios de compensag¢do sdo chamados de
“usinas a fio d’agua”. Como consideraremos sempre intervalos mensais, as vazdes
afluentes (médias mensais), sempre que superiores as vazdes maximas turbinavel,

fluirdo pelo vertedouro.
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Nos reservatorios de acumulagdo, vazdes afluentes superiores as vazdes maximas
turbinavel poderdo ser armazenadas até a capacidade maxima (™) do reservatorio ser

min

atingida. Existe também um volume minimo(}™") operativo que deve ser respeitado

em épocas de deplecionamento (figura.3.2). Assim:

l)ﬂ”ﬂ < I", < Iﬂ??ﬂ'l‘ (3 I])
No sistema brasileiro, os reservatorios de acumulagdo sio plurianuais. Doravante,
sempre que mencionado reservatorio, estara implicito reservatério de acumulagio.
Mesmo com a existéncia de reservatorios, a produ¢do média de energia de uma usina
hidrelétrica, durante certo periodo, acha-se limitada pela vazio do rio. Esse ndio é o caso
de poténcia maxima de uma usina, que sé € limitada por caracteristicas das maquinas e

' ' a ” ; ;

queda disponivel. Mesmo nas usinas a fio d’agua, sempre é possivel manter uma

regularizagdo diaria (V = Q x 86400), onde 86400 ¢ o nimero de segundos do més,

para atender a demanda de ponta.

3.1.2.Termelétricas

Para a produgdo de energia elétrica, as usinas térmicas podem utilizar combustiveis
fosseis (carvdo, oleo ou gas) ou fisseis (natural ou enriquecido), definindo as térmicas
convencionais € as nucleares. Em ambos os casos, os recursos naturais transformados
sdo do tipo ndo renovavel, de alto custo, mas ndo estdo sujeitos as aleatoriedades dos
recursos hidraulicos (a menos de interferéncia de ordem politico-econémica). Mais
recentemente, fontes alternativas, renovaveis, tém surgido, embora em muitos casos
com custo elevado.

Em qualquer tipo, o funcionamento € analogo. A queima do combustivel produz calor,
aquece a caldeira, formando vapor superaquecido e sob alta pressdo. Este penetra na
turbina, convertendo parte de sua energia térmica em mecinica, para acionar o gerador.
Apos ser utilizado, o vapor ¢é resfriado no condensador, transformando-se novamente

em agua. Esta é bombeada para a caldeira, fechando assim o ciclo do vapor (figura.3.3).
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Vapor sob Pressiio f

—_—— — ] Turbina GeradoJ
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Agua ’——l
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$ : A
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Figura. 3.3. Esquema de Funcionamento de uma Usina Térmica

Considerando o suprimento de combustivel adequado, a produgédo de energia elétrica em
uma unidade térmica s6 € limitada pela capacidade instalada e pelo tempo de parada
para manuten¢do e imprevisto. Desta maneira:

0 < P" <P 5 P™ (3.12)
sendo;
P poténcia gerada em MW
P™:  poténcia minima operativa da unidade geradora em MW
P™ . poténcia maxima operativa da unidade geradora em MW
Normalmente, o suprimento de combustivel ndo € problematico, de modo que uma
central termelétrica pode ter sua capacidade energética definida, a menos de paradas por
* quebras, de forma deterministica. Definida a capacidade instalada da usina para o
atendimento de ponta (demanda maxima), a energia (demanda média) ¢€
automaticamente atendida, uma vez que unidades térmicas podem operar a fatores de
capacidade superiores a qualquer mercado consumidor. E importante destacar que do
ponto de vista operativo, no caso do sistema brasileiro, o despacho das térmicas

depende fortemente do despacho das hidrelétricas.
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Capitulo 4

Redes Neurais Recorrentes

As redes neurais recorrentes tomaram forg¢a nos anos 80 quando John J. Hopfield
publicou seu primeiro artigo sobre o assunto em 1982 e apresentou seu modelo
discreto para as memorias associativas, o qual sera apresentado no capitulo 5. O estudo
teorico e aplicagdes das redes neurais recorrentes evoluiu nos artigos subsequentes
[Hopfield, 1984, 1987, 1990] e [Hopfield et al, 1983] e [Hopfield & Tank, 1985, 1986]
e [Tank & Hopfield, 1986, 1987]. Em 1988 Bart Kosko publicou em [Kosko, 1988]
uma generalizagdo do modelo discreto de Hopfield para memorias associativas
conhecido como memoria associativa bidirecional (BAM), teoria esta detalhada em
[Kosko, 1992]. Neste capitulo apresentam-se as caracteristicas das redes neurais
recorrentes do ponto de vista tedrico desenvolvido em [Kosko, 1988,1992] e [Freeman

& Skapura, 1991].

4.1. Neuronios como Fun¢io

O neurdnio comporta-se com uma fungdo, uma vez que transformam uma entrada
limitada de ativagdo x(7) no tempo 7 num sinal de saida limitado S(x(7)). Usualmente
uma curva na forma de § (ou sigmoidal) descreve a passagem de sinal. Um exemplo de
curva em S ¢ aquela que € expressa por:

1
l+e =

S(x()) = ,c>0. (4.1)

Uma curva sigmoidal também descreve a caracteristica entrada saida dos amplificadores

operacionais, 0 que é importante para viabilizar-se implementagdes em hardware.
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4.2. Sinal e Velocidade de Ativaciio
A velocidade do sinal dS/df, mede a variagdo instantdnea do sinal no tempo. Pela regra
da cadeia mostra-se que dS/dr ¢ o produto da variagdo do sinal causada pela ativacdo
pela variagdo da ativagdo no tempo.
dS/dt = dS7dx. dx/dt (4.2)
sendo,

dS/dx = ¢S(1-S) > 0

4.3. Ativacgoes Biologicas e Sinais

A figura. 4.1 mostra as principais unidades funcionais do neurdnio biologico. A
interpretacdo neurofisiologica da ativagdo x(7) e do sinal S (x(7)) envolve pulsos
elétricos de diferengas de potencial e seus somatdrios no tempo. Ativagdes envolvem
pequenos pulsos nas membranas. Sinais envolvem grandes pulsos axoniais ou
potenciais de agio.

Uma diferenga de potencial nas cargas elétricas ocorre entre as partes interna e externa
da superficie da membrana do neurénio.  Originando os sinais quimicos
neurotransmitidos, enviado de outros neurdnios através das sinapses adjacentes,
modulando o potencial da membrana do neurdnio. As sinapses transformam os sinais
dos pulsos neuroniais elétricos em sinais neurotransmitidos.

As diferengas de potencial ou pulsos sdo acumulados nas membranas do axon hillock,
onde o neurdnio conecta-se a um dos seus axénios ou longo dos ramos. A membrana do
axon hillock gera um sinal de pulso ou potencial de agdo se um pequeno pulso de
diferenga de potencial chegado ao axon hillock do neurdnio exceder o limiar de ativagdo
variavel no tempo. O sinal de pulso se propaga ao longo do axénio e seus ramos, até
chegar na jungdo sinaptica. O processo sinaptico traduz o sinal elétrico em sinal quimico
neurotransmitido, o qual afeta a diferenca de potencial através da membrana do
neurénio adjacente pos-sinaptico. O potencial de limiar tem seu valor proximo a 40
mV.

Ao nivel molecular, os ions traduzem as mudangas nas diferengas de potencial. O fluxo
idnico muda o potencial da membrana do axon hillock através da modificagdo da sua
condutancia. A mudanga de condutdncia envolve a abertura e fechamento seletivo dos
canais moleculares. Os ions Sédio (N.,") e Potassio (K") fluem através da membrana

através desses canais moleculares. Os ions Sodio e Potassio mudam suas condutincias,
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sua habilidade para fluir, na medida em que fluem através da membrana pela alteragdo
dos canais moleculares de maneira complexa. Sédio e Potassio sio um par idnico
antagonico. Os ions de sddio sdo excitadores(elevam o potencial da membrana). Os
ions Potéssio sdo inibidores. (diminuem o potencial da membrana). O /imiar representa
os canais moleculares através dos quais os ions fluem. Quanto mais canais moleculares
abertos disponiveis para o fluxo de corrente, menor o /imiar que o somatério dos pulsos
de diferengas de potenciais deve exceder para emitir um sinal de ativagdo. Calcio, Cloro

¢ outros ions também afetam o sinal neuronial transmitido e recebido.

sinapses e = oulras sinapses

corpo da
celula

Figura4.1 Anatomia do Neurdnio

Matematicamente, o valor real da ativagdo x(7) representa a tensio da membrana ou
diferenga de potencial através da superficie da membrana no tempo #, pelo menos sob
aspecto do somatorio temporal de pequenos pulsos. A ativagdo pode ser positiva ou
negativa. Em teoria a ativagdo pode também ser infinita.

O sinal S(x) induzido pela ativag@o x(7) representa a freqiiéncia com que o neurdnio
dispara os potenciais de ag¢do, ou pulsos, num intervalo de amostragem. Nos neuronios
biologicos o intervalo de amostragem deve compor-se dos ultimos 10 a 30
milisegundos. A frequéncia de disparo equivale a nimero médio dos pulsos emitidos no

intervalo de amostragem.
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4.4. Representacio da Dindmica Ncuronial
Mostra-se neste item a representagdo dos elementos formadores das redes neurais, os

neuronios, através da teoria de circuitos elétricos. O que possibilitara a modelagem dos

sistemas neuroniais nos itens subsequentes.

4.4.1. Dinimica Neuronial Aditiva

Suponha o caso em que um neurdnio ndo esta sendo estimulado por entradas externas
e/ou outros neurdnios, neste caso entdo a ativagio decai ao seu valor residual. Assim na
auséncia de estimulos externos, um decaimento passivo de primeira ordem descreve o

mais simples modelo de ativagdo dindmica.

X, =¥, (4.3)

Entdo o potencial da membrana x; decai exponencialmente rapido para o préprio valor
residual, desde que ;

x,(1) = x; (0) e" (4.4)

para qualquer condig¢do inicial x; (0). No caso mais simples adiciona-se a equagio

(4.3) as informagdes externas e de outros neurdnios.

4.4.2. Decaimento Passivo da Membrana.
Pode-se adicionar ou multiplicar termos durante a construgdo de modelos para redes
neurais artificiais. Na pratica, por exemplo, uma taxa de decaimento passivo 4; > 0

multiplica o decaimento passivo do potencial remanescente da membrana:

X, =—Ax, (4.5)
Com solugdo: x,(7)=x,(0)e *'. Sendo a taxa de decaimento passivo geralmente
adotada, A, = 1. Eletricamente 4; mede a resisténcia da membrana da célula, a corrente.

Quanto maior a taxa de decaimento A4, mais rapido o decaimento, menor a resisténcia a

corrente. Assim A; varia inversamente a resisténcia X; da membrana da célula.

A=

1
— (4.6)
i Rf
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A lei de Ohm estabelece que a queda de tensdo J; em volts equivale a corrente /,
multiplicada pela resisténcia R, em ohms.

Vi=1LR; (4.7)
Interpretando-se a variavel de ativagdo x;, como a tensdo J; A equagido (4.6) permite
que seja interpretado o decaimento passivo 4, x, como a corrente /, através da
membrana resistiva. O inverso da resisténcia // R; (taxa de decaimento passivo A; )
representa a condutancia g da membrana da célula. Mede-se g; em siemens. A
condutdncia mede a permeabilidade da membrana axonial aos ions sinapticos. Os ions
neuroniais mais comuns sio Calcio (Ca’'), Cloreto (CI), Potassio (K") e Sodio (Nah).
Cada tipo de ion tem sua propria condutdncia caracteristica g;. A notagdo g; ¢ padrdo e

usualmente indexada por tipo de ion.

4.4.3. Constante de Tempo da Membrana

A constante de Tempo C; > 0 multiplica a variavel de tempo do sistema dindmico de
ativagdo. A notagdo (; sugere que a capacitdncia da membrana afeta a escala de tempo
da flutuagdo da ativagdo. Quanto menor a capacitdncia, mais rapido ocorre a mudanga.
A medida que a capacitancia da membrana aumenta na dire¢do positiva infinito, a

flutuagdo da membrana diminui e para.

Cx, =—Ax, (4.8)
Com solugdo x,(7) = x,(0)e """ com valor padrao para C; = 1.

A queda de tensdo V; no i-ésimo capacitor com capacitancia C; em farads e a carga (J;

em coulombs equivale a razio:

=2 (4.9)

Desde que C; é constante e a corrente € a derivada no tempo da carga, /, = dQ,/ dI,.
Diferenciando a equagdo (4.9) no tempo resulta na constante da membrana como o lado
esquerdo da equagdo(4.8).

L=CV.=C,x (4.10)
As leis da conservagio de Kirchoff estabelece a interpretacdo elétrica da equagdo (4.8).

A lei das tensdes estabelece que: a soma das tensdes num lago elétrico é zero. Lei

das correntes estabelece que: a soma das correntes que entram numa fungdo (n6) € igual
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a soma das que saem. As equagdes (4.6), (4.7) e (4.10) mostram que a equagio (4.8)

obedece a lei das correntes.

4.4.4. Potencial Remanescente da Membrana
O Potencial Remanescente 7; ¢ uma constante aditiva positiva ou negativa e seu valor
padido € zero. Define-se o potencial remanescente como o valor de ativagdo para o qual

a potencial da membrana se equilibra na auséncia de estimulos externos ou de outro

neurdnio:

Cx, =—4x,+P, (4.11)
com solugdo,

x,(1) = x,(0)e” 4/ A — g 14l (4.12)

Ai

A constante de tempo C; aparece na solugdo transitoria multiplicando a exponencial. A
capacitancia ndo afeta o valor assimétrico de solu¢do do regime permanente P, /4, , a
qual também ndo depende da escolha da condig@o inicial x; (0).
Regime permanente significa derivada no tempo zero para um modelo diferenciavel.
Assim pode-se encontrar diretamente a solugdo de regime permanente pelo ajuste da
equagdo dindmica, em particular equagdo(4.11), é zero e calcula-se para as variaveis em
questao.
Em geral os parametros 4;, (;, P variam lentamente com o tempo e sdo fungdes que

resumem matematicamente os processos biologicos complexos.

4.4.5. Entrada Aditiva Externa
Suponha que seja aplicada uma entrada constante /; ao neurénio. A maneira como /;

afeta o potencial da membrana ou ativagado ¢é:

x()=x(1) + I, (4.13)

Admitindo-se valores padrdes de A; = 1, C; = 1 e P; = 0. O potencial da membrana se
adapta exponencialmente rapido ao comportamento do estimulo externo aplicado

x()=x 0" +1(1-e")>1, (4.14)

o qual € um caso especial da equagdo (4.12).
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A entrada /; pode representar a amplitude de uma informagédo de controle diretamente
aplicada. Biologicamente, / representa a saida de regime permanente de um neurénio
adjacente da rede neural. Matematicamente ¢ requerido que a entrada seja numérica nio
negativa caso seja um sinal, e que varie lentamente no tempo comparando-se com as

mudangas da ativagdo. O que permite assumir /; constante.

4.4.6. Neurdnio Aditivo Realimentado

Os Neuronios modificam seus estados de ativagdes devido as entradas externas e
realimentag¢des de outros neuronios.

Esta realimentagdo ¢ oriunda dos sinais ponderados pelos pesos do caminho dos
neurénios conectados sinapticamente . As fung¢des sinais traduzem imediatamente
qualquer mudanga das ativagdes em sinais. Os sinais propaga-se pelos axdnios e através
das sinapses, depois o sinal perturba a membrana do neurdnio pés-sinaptico e suas

ativagbes. O processo € assincrono, ndo linear, massivamente realimentado ¢

descontinuo. O que sera analisado a partir do item 4.5,

4.4.7. Monotonicidade da Funcéo Sinal

Em geral, as fung¢des sinais(ou fungdes de ativagdo) sdo monotonas e ndo decrescente,
S’2 0. Valores crescentes de ativagdo podem apenas elevar o sinal de saida ou ndo
altera-lo. Estes nunca decrescem. Na pratica isto significa que as fungdes sinais tem um

limite superior ou valor de saturagéo.

4.5. Campos de Neurdnios

Em redes neurais trata-se com campos (ou camadas) de neurénios. Um campo de
neurdnio ¢ um grupo topolégico (figura 4.2), ou grupo de neurdnios de uma mesma
regido desenvolvendo tarefas semelhantes. Em geral redes neurais contém muitos
campos de neuronios. Na modelagem que sera adotada considera-se que os campos de
neurdnios ndo sdo topologicamente ordenados, apesar de saber-se que no cerebro a
ordem é importante. Denota-se por /x o campo default de neurdnios e um segundo
campo por Iy e assim por diante. Por exemplo denota-se uma rede neural de trés
camadas feedforward como Fx — I’y — Fz. Onde Fx e [z sdo as camadas de entrada e

saida respectivamente e /'y a camada oculta.
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Figura 4.2 Campo de neurdnios

4.6. Espaco de Estados Neuroniais
Define-se o estado do sistema dindmico neuronial no tempo 7 através dos vetores de
ativagdo instantaneos

X(1) = (x,(1),......x, (1))

(4.15)

Y(0) = (),.....y , (7))
Por conveniéncia, as vezes pode-se identificar os grupos topologicos ou campos Fx e Fy
pelos seus respectivos vetores de estado Xe Y.
O espago de estado de campo Fx é o espago vetorial R”. Similarmente R” ¢ o espaco de
estados de /*y. O espago de estados do sistema dinamico neuronial completo € o espago
do produto R" x R” . Um ponto no espago de estado especifica um instante de todo o
comportamento neuronial. Uma curva suave e indexada no tempo definira a trajetoria
no espago de estados. Uma trajetoria descreve a evolugdo no tempo das ativagdes da
rede.
Os campos Fx e Fy podem ser concatenado( figura 4.3) em um campo maior /z — [

Fx/I'z | chamado campo aumentado.
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F; F

: Y F

Figura 4.3 Campo de ncurdnios aumentado
4.7. Espaco de Estados do Sinal como Hipercubo.

O estado do sinal, S(x(?)) , do campo /“x no tempo 7 representa os # vetores dos sinais

emitidos pelos neurdénios do campo /.

S(x()) = (S7 (x, (1), 90 (x, (1) (4.16)
S denota a fungdo sinal do /-€ésimo neurdnio no campo /x. Neuronios diferentes
podem ter diferentes caracteristicas de sinais ndo lineares. Para simplicidade de notagdo
omite-se o sobreindice de indicagdo de campo. Assim §; (x; ) representa a funcdo de
ativag@o do i-ésimo neurdnio no campo Fx e S, (v) representa a fungdo de ativacdo do
j-ésimo neurdnio no campo /y.
O espago de estados do sinal /*x consiste de todos os possiveis sinais de estado. Os
limites da fungdo sinal implica que o espago de estados de sinal esta num hipercubo de
dimensdo ». Num caso especial porém comum onde a fungdo de ativagdo assume
valores no intervalo unitario [ 0, 1 ], o espago do estado do sinal equivale ao hipercubo
unitario /" ou [ 0, 1 ]". Em geral pode-se transformar as fungdes sinais de tal modo que
espaco de estados do sinal da rede seja equivalente ao hipercubo unitario.
Entdo o cubo produto /" x I define o espago do estado de sinal de uma rede de dois
campos { Fx, I'y }, e o cubo soma I"'” define o espago do estado de sinal da rede
concatenada de um campo [Fx / Fy ] anteriormente definido como campo
aumentado.

Em redes neurais realimentadas estaveis o ponto de equilibrio tende a ocorrer nos

vértices do cubo ou proximo a estes.
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4.8. Sistemas Dinamicos Neuroniais
O sistema dindmico de neurdnios ¢ descrito por um sistema de equagdes diferenciais de
1* ordem que governa a evolugdo no tempo das ativa¢des neurais. Para campos /x e Fy

suas equagoes diferenciais de ativagdes sdo:

X1 = & (Fy ), I
$n =8y (Fu Py,
yl :hl()“},]" .......... ) v (4'8)
y,=h(I.F,.....)

Sendo que , x; e y, i=1,2,..m;, j=12..p; sdo os respectivos valores de ativa¢do do i-
€simo neur6nio em /7, € o j-€simo neurdnio em /1. Os argumentos de g; e /i também
incluem as informagdes das sinapses e da entrada.

O tempo ndo foi incluido como uma variavel independente. O que resulta do ponto de
vista da teoria dos sistemas dinamicos, que o modelo da rede neural se classifica como
um sistema dindmico auténomo. O qual é mais facil de analisar que os ndo auténomos.
O tempo representa um topico especial na dindmica neuronial, as flutuagdes ocorrem
rapidamente quando se trata de neurénios. Nos sistemas neurais dos mamiferos
flutuagdes nas membranas sdo da ordem de milisegundo. Em hardware ou
implementagdes computacionais das redes neurais, flutuagdes neuroniais podem em
principio ocorrer no patamar de nanosegundo. Em contraste, as flutuagdes ocorrem
lentamente em se tratando das sinapses. Nos sistemas neurais dos mamiferos, flutuagdes
sinapticas sdo da ordem de segundo ou minuto. Dai pode-se concluir que nés pensamos
mais rapido que aprendemos.

As ativa¢Oes neuroniais mostradas pelas equagdes (4.17) e (4.18). variam com o tempo.
Estas equagdes especificam como as ativagdes x; € y;, 0s potenciais das membranas dos
neurdnios i ¢ j dos campos F. e [, respectivamente, variam como fun¢do dos
parametros da rede. A seguir apresenta-se um sistema dinamico de ativagdes genérico, e

estuda-se alguns de seus comportamentos em regime permanente, € mostra-se como se

derivam um dos outros. O desenvolvimento de um modelo ativagdo esta detalhado, no

capitulo 3 da referéncia [Kosko,1992], desde modelo de decaimento passivo (mais
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simples, um capacitor descarregando) até modelos mais complexos, que
apresentaremos ao longo do trabalho.

Uma anilise global pode incorporar a dinimica das sindpses (aqui consideradas
constantes). Logo o sistema aqui modelado ndo aprende quando ele opera. Ou seja, as

sinapses ndo se alteram com o tempo, ou mudam tdo lentamente que pode-se assumir

constante.

4.8.1. Matrizes de Conexdio Sindptica

Suponha os » neurdnios no campo F; sinapticamente conectados aos p neurdnios do
campo /. Imagine um axdnio do i-ésimo neurdnio em F; que termine na sinapse ny
que conecta o j-ésimo neurdnio em /. Assume-se que numeros reais sy resume a
sinapse, € que my, varia lentamente comparada com a variagdo do potencial que pode

: . dm..
ser considerade constante. Entdo considera-se que ndio ha aprendizado logo {"' =0
il

para todo #. O valor sinaptico my; deve representar a taxa média da liberagio de
neurotransmissores tal como norepinephrine. Assim, com uma taxa mr,; pode ser
positiva, negativa ou zero.

A matriz sinaptica ou matriz conex@o A ¢ uma matriz real rmxp de valores reais cujos
valores so as eficiéncias sinapticas m7;. A ij-€sima sinapse € excitadora se m; > 0, e
inbidora se m; < 0,

A matriz M descreve as projegdes forward de um ncurénio do campo [, para o
neurénio do campo f+. Similarmente, uma matriz N, p x n descreve as proje¢des
backward de I, em F.. Uma rede com duas camadas é heteroassociativa € com uma

camada é autoassociativa.

4.8.2 Topologias de Conexiio Bidirecional e Unidirecional

Um caso especial e importante ocorre quando as projegdes M e N tem a mesma ou
aproximadamente a mesma estrutura. Entio M =N e N =M. O que define a minima
rede neural de duas camadas, sob a Gtica que todas outras projegdes realimentadas NV
ndo usam mais informagdes do que € disponivel nas projectes diretas M. Estas redes s@o
ditas bidirecionais(figura 4.4). Quando as ativagdes dindmicas de /. e F, conduzem a
um comportamento estavel estas redes sio chamadas de membrias associativa

bidirecional (BAM). Redes unidirecionais ocorrem quando um campo de neurdnio esta
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intraconectado(figura 4.5). Assim as topologias de conex@o unidirecional sio casos

especiais das topologias bidirecionais

Figura 4.4. Mcmorias associativa bidirccional (BAM). Figura 4.5.Redes unidirccionais

quando dois campos I, e I}, coincide: F; = I,. Entdo a matriz M é quadrada » x n. Caso
M também seja simétrica M = M’ entdo a rede unidirecional define uma BAM.

Na medida em que pode-se conectar dois campos /; e /;, em um campo aumentado /.=
[//F, ], assim também pode-se estender as redes heteroassociativas para
autoassociativas(figura4.5). Em particular pode-se estender redes bidirecionais para
unidirecionais. Se M conecta /; a /', e N conecta [} a /', entdo o campo aumentado /-
se intraconecta pela matriz quadrada B.

Ba]” 4.19
N0 G

No caso da BAM, quando N = M, entdo B — BT, entdo uma BAM simetriza uma
matriz retangular arbitraria M.

Em geral as matrizes M e N interconectam os campos /; e F. Matrizes P e (J
intraconectam os campos /', e k)., figura 4.6, P é uma matriz nxn enquanto O € pxp.
Entdo a matriz C intraconecta o campo aumentado /'z = [Fx /F; ],

)
(:=[] o ] (4.20)
N 0

Entdo os neurdnios em Fz sio simetricamente intraconectado, C =C’  se e somente

se N=M", como no caso da BAM e complementado neste caso por P = Ple O- QT.
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Figura 4.6 Redes bidirecionais e unidirecionais

Na figura 4.6 os arcos estdo representados por linhas, sem setas para simplificar o
desenho, contudo devem ser considerados arcos de sentido duplo como na figura 4 4.

Nas redes biologicas P’ e O sdo frequentemente simétricas. A simetria reflete uma
inibigdo lateral ou uma topologia competitiva. No caso mais simples isto significa que
P e O tem valores positivos na diagonal principal e zeros ou negativos nos outros
elementos fora da diagonal principal. A forga das conexdes inibidoras € frequentemente
dependente da distancia, tipicamente decrescem com a separagdo fisica. E entdo a

simetria com relagdo a distancia garante a simetria das matrizes de interconexdo /7’ e Q.

4.9. Modelos Aditivos de Ativacdo.
Um sistema de n + p equagdes diferenciais acoplado de primeira ordem define o
modelo aditivo de ativagdo que interconecta os campos F; e [, através de matrizes

sinapticas constante M e NV:

. P
X, ==Ax, +2.8,(00,)n, +, (4.21)
J=1
Y, ==A,y,+ . 8,(x,)m, +J, (4.22)
i=l
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O modelo aditivo autoassociativo (/. /) corresponde a um sistema de n equagdes

diferenciais de primeira ordem.

- p
X, =—Ax +> S (x, )m, +I, (4.23)
i=1
No caso heteroassociativo mais geral M e N’ diferem em (4.21) e (4.22). No caso
autoassociativo mais geral M ¢ M’ diferem em (4.23). Em todos os casos assume-se que
pode-se adicionar e multiplica-los por constantes.
No modelo classico para o circuito neural, descreve-se um caso especial do modelo

autoassociativo (4.23)

. X.~-X.

Cx =—aly Yol Ly (4.24)
R 5 ry

- X, .

Eox= —}E%+ ZSJ(XJ. Jm, +, (4.25)

J
Sendo r; mede a resisténcia citoplasmatica entre os neurénios 7 e j. A equagdo (4.25)
quando expande-se o somatorio em (4.24) e define-se R, como
1 1 = 1
7R ;Z (4.26)

Colocando-se m; = 1/r;, e assume-se que 0s neurdnios usam uma fung@o sinal linear
(logo ilimitada): Sj(x;) = x;.
O circuito mostrado em [Hopfield, 1984] deriva-se da equagdo(4.25), caso cada
neurdnio tenha uma fungdo sinal estritamente (monotonicamente) crescente e limitada
(S’ > 0) e se a matriz de conexao sinaptica é simétrica (M = M");

Cx, ===+ 28,5, )m, 4] (4.27)

i J

O circuito de Hopfield pertence a importante classe de modelos de redes neurais
realimentadas que sdo globalmente estaveis. Esta converge rapidamente para pontos

fixos para todos sinais de entrada, o que esta provado em [ Kosko, 1992].
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4.10. BAM Aditiva e Continua

As memorias bidirecionais associativa aditiva e continua define o analogo

heteroassociativo para o circuito de Hopfield.

. id
X, ==Ax, +3.8.,)m, +, (4.28)
J=i
Yy =—Ay;+ ZS,(X, Jm, +J (4.29)
i1

Aqui novamente pode-se adicionar ou multiplicar constantes se desejado. Como
discutido em [Kosko, 1988], as equagdes (4.28) e ( 4.29), descrevem redes

globalmente estaveis.

4.11. Modelos Bivalentes Aditivos

Os modelos de ativagdo aditiva discreta s@ao compostos por neurdnios que tem fungdes
sinais do tipo /imiar. Neste caso os neurdnios podem assumir apenas valores
ativado(ligado) ou desativado(desligado). Sendo o sinal ativado representado pelo

valor +1, e o sinal desativado por Oou - 1.

4.12. BAM Bivalentes e Aditiva

Esta é a fungdo mais simples de BAM, aditiva de dois valores ( O(-1) ou 1) e ndo
adaptativa) e com mais aplica¢des imediatas e muitas vezes € chamada puramente de
(BAM). Define-se a BAM aditiva e discreta com: fungSes sinal /imiar, arbitrarios
limiar e entradas, matriz de conex@o sinaptica M, arbitraria porém constante, e

discretizada em £ intervalos de tempo.

P

xi =805 Jmy +, (4.30)
J=1

=8 xf )my, +J, (4.31)

=
A fungdo sinal S; e §; em (4.30 ) e (4.31 ) representam fungdes /imiar binaria (0, 1) ou

bipolar (-1, 1). Por exemplo, as fungdes sinais binarias correspondem a,

[ 1 se x5 > U
S(xt) =14 S se x} =y (4.32)
Lo se x! < U

L}
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. se y: >V,
3, (.V,:) = S_,(}’f-"l) se y; =V (4.33)
L o se y; <V
por valores reais arbitrarios de limiar U = (U, ........ U, ) para neurdnios de I'xe V - (V)

........ V, ) para neurdnios de /. Na versdo bipolar das equagdes (4.32) e ( 4.33)
aparece o sinal com valor -1 quando x; < U, ou quando y; <V}

A condigdo de permanecer no mesmo valor que ocorre quando x; = U, on y, ~ V;
ocorre com pouca frequéncia em grandes redes. As ativagdes podem tomar mais valores
na medida em que adiciona-se mais neurdnios a rede.

As fungdes sinal bivalente equagdes (4.33) e (4.32) permitem a modelagem de trocas
assincronas € complexas dos padrdes dos estados. A qualquer momento neurdnios
diferentes podem "decidir" quando comparar sua ativagdo com seus limiares. Todos
neurdnios ndo precisam fazer assim. A cada momento qualquer dos 2" subconjuntos dos
neurdnios de F, ou os 2" substitutos de neurdnios de F, podem decidir mudar de estado.
A escolha do subconjunto pode ser probabilistica. Cada neurénio pode randomicamente
decidir como checar as condigtes dos limiares em (4.32) ou (4.33). Pode-se descrever a
aleatoriedade da frequéncia de troca dos estados através da variagdo lenta das médias e
variancias. Entdo a rede comporta-se como um processo estocastico vetorial. Cada
neurdnio entdo comporta-se COmMo um processo estocastico escalar.

A cada momento define uma variavel aleatoria que pode assumir o valor ligado (+1) ou
desligado (0 ou -1). O tempo de observagdo do neuronio representa apenas uma das
muitas fung¢des exemplo possivel do processo estocastico. Se os neurdnios estdo
espacialmente ordenados, por exemplo, uma rede neural de duas dimensdes de
elementos de uma fotografia (pixels) ou uma rede neural tridimensional de elementos
volume(voxels), entdo a rede comporta-se com um campo aleatorio.

Na pratica assume-se frequentemente que a rede € deterministica, e os estados variam
sincronicamente: atualiza-se o vetor campo de neurdnios completamente num instante
de tempo. O outro extremo ¢ simplesmente assincrono; atualiza-se apenas um neurdnio

do campo ¢ atualizado por vez. Este caso de processamento serial corresponde ao
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modelo discreto de Hopfield mostrado em [Hopfield, 1982]. Em geral as decisdes de
mudangas de estados sdo subconjuntos assincronos: um subconjunto de neurdnios por
campo realizam decisdes de mudangas de estado a cada intervalo de tempo. Quando um
subconjunto representa o campo completo /v, e /) resulta uma mudan¢a sincrona de
estado. Quando o subconjunto representa conjuntos singelos, resulta numa troca

assincrona de estado.

4.13. Fung¢des de Lyapunov ( ou Energia)

Define-se uma fungdo /. como uma fungdo Lyapunov se esta € estritamente

decrescente, ou seja, possui derivada no tempo L<0, e também ¢ limitada
inferiormente, de modo que, quando este limite € alcangado o sistema esta em
equilibrio.

As fungdes de Lyapunov oferecem uma maneira simplificada de avaliar e provar a
estabilidade global de um sistema dindmico. Quando ndo encontrar-se uma fungdo
Lyapunov para um sistema nada se pode afirmar quanto a sua estabilidade. Porém
quando pode-se encontra-la o sistema € dito estavel.

Uma fungdo Lyapunov L representa as varidveis de estado como numeros reais e
diminui com o tempo. No caso da BAM, Z, representa o produto espacial bivalente para
niimeros reais. Assim L : B" x B” = R, onde B” representa o cubo binario de ordem »
{0, 1}" ou o bipolar {-1, 1}".

Normalmente uma fun¢do Lyapunov envolve formas quadraticas. Para ver porque,
suponha que L ¢ diferenciavel para que seja aplicada a regra da cadeia:

',z QL_(')x_,z i}f_x, (4.34)

Se 7 é a matriz identidade nxn e x=(x;,.....xn) define o vetor das variaveis de estado,

considere entdo a seguinte escolha para :

L -lz—xlxr = %fo (4.35)

Agora suponha que o sistema dindmico em analise descreve um sistema de decaimento

passivo como mostrado pela equagdo (4.3), que ¢ dado por;

Xi=-—X,

i

(4.36)

Logo sua solugio é€,
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x,(1)=x,(0)e”" (4.37)
A solugdio decai exponencialmente para a origem. Assim ja conhece-se o
comportamento global do sistema. Para comparagdo, tome a derivada parcial de L em
(4.35).

aL
ox

!

= x, (4.38)

substituindo equagdes (4.38 ) e (4.36 ) na equagdo (4.34):

L=-Yx (4.39)
ou equivalentemente,
- . 2
L=-3(x) (4.40)
em qualquer caso,
1.<0 (4.41)

Ao longo da trajetoria do sistema enquanto pelo menos uma variavel de estado estiver

mudando ou for diferente de zero. No equilibrio:

1=0. (4.42)

E isso ocorre se e somente se todas as velocidades sdo iguais a zero.

X, =0 (4.43)
Uma fun¢do Lyapunov quadratica /. equagdo(4.35 ) define uma forma quadratica
"positiva definida", desde que, trivialmente a matriz identidade ¢ simétrica com todos
autovalores iguais a 1.

Defini¢do: Uma matriz real simétrica A é "definida positiva" se e somente

se, para todos vetores de estados ndo nulos x, xAx" > 0. Isso ocorre se e

somente se todos os autovalores de A sdo reais e positivos[

Luenberg,1984] e [Kosko, 1992].

Assim I <Oexceto na origem, onde L=0. Pela equagdo (4.41) L € estritamente
decrescente com o tempo ao longo de sua trajetoria. /. para de variar se € somente se O

vetor de estado parar de variar, parando o movimento no espago estado.
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Um sistema dindmico ¢ estavel se alguma fungdo Lyapunov /. diminui ao longo das

trajetorias: . < 0. Estritamente a igualdade nao precisa acontecer na equagdo (4.41).

Um sistema dinamico pode ser assintoticamente estavel se decresce estritamente ao

longo de uma trajetoria com 1 <0. Em equilibrio estavel a trajetoria deve aproximar-se
do ponto de equilibrio sem contudo alcanga-lo.
A monotonicidade da fungdo Lyapunov € uma condig¢do suficiente e ndo necessaria
para e estabilidade assintotica. Inabilidade para produzir uma fun¢do Lyapunov nédo
prova nada. O sistema pode ser estavel ou ndo. A demonstragao da existéncia de uma
fungdo Lyapunov  prova a estabilidade. Infelizmente a ndo ser com uma fungdo
quadratica, em geral ndo tém-se um procedimento construtivo para obter-se fungdes de
Lyapunov.
O sistema linear equagdo(4.36) é assintoticamente estavel dado que a equagdo(4.41)
ocorre. Seja, A uma matriz simétrica e B uma matriz quadratica, entdo a equagao
quadratica:

L=xAx" (4.44)
comporta-se como uma fun¢do Lyapunov decrescente para qualquer sistema linear
dindmico,

x=xB (445)

se e somente se a matriz AB’ + BA é definida negativa[Kosko, 1992], desde que

)i:xAxT-}-xAxT = xAB" x" + x BAx" (4.46)

L=x[AB" + BAlx"

Na equagio (4.35) A representa a matriz identidade multiplicada por um meio. No
sistema de decaimento, equag¢do( 4.36 ), B representa o negativo da matriz identidade.
Assim o lado direito da equagdo(4.46 ) equivale ao lado direito de equagdo (4.39 ).

A estabilidade assintotica frequentemente corresponde a condigdo de autovalores nos
ajustes de engenharia, uma pratica que deve ser seguida. Em particular um sistema
dindmico é assintoticamente estavel se e somente se a matriz jacobiana do sistema
dinimico tem todos autovalores com partes reais negativa. O sistema de decaimento
(4.36) satisfaz esta condigdo desde que seu jacobiano equivale a matriz identidade
negativa. A matriz identidade negativa também contribui para a convergéncia

exponencial do sistema linear equagao(4.36).
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A fung@o Lyapunov foi popularizada por Hopfield em [Hopfield, 1982] interpretando-a
sob o ponto de vista das redes neurais.

Para os propésitos das RNA a fungdo de Lyapunov precisa apenas decrescer e ser
limitada.

Ja que fungdes Lyapunov decrescente e limitada fornecem um caminho iterativo para
descrever computagdes globais em redes neurais e outros sistemas dindmicos. O sistema
dindmico passa pelos estados transitorios na medida em que a fungdo Lyapunov
diminui. Dado que esta ndo pode diminuir para sempre, ja que existe o limite inferior, e
neste devera parar.

O ponto de parada corresponde ao sistema em equilibrio. O ponto de parada representa
o ponto de programabilidade dos sistemas dindmicos das redes neurais. O que pode
corresponder ao aprendrendizado ou acessar os padrdes de informagdes, ou solugiio de

problemas de otimizagdo combinatoria ou ndo.

4.13.1. Fungfio de Lyapunov da BAM
Seguindo-se as caracteristicas descritas anteriormente escolhe-se a seguinte fungdo

decrescente:
L=-SX).MSW)" ==Y > S,(x,)S,(,)m, (4.47)
i f

Assim a fun¢do Lyapunov ou de energia do sinal é a soma dos produtos dos sinais e
dos pesos (forgas) das conexdes sinapticas para todos os pares conectados.

A fungdo Lyapunov de sinal-energia € limitada inferiormente por:
L>=-3%m| (4.48)
[ |

Para o caso de sistema BAM [/, [, M, I, J, U, V] mais geral obtém-se a seguinte
fungdo Lyapunov:

L=-SX).MSW)" =Sl -vuY -smJs-vT (4.49)
para os vetores constantes de entrada / = [ 1y, .... I,] e J = [J,, .... Ip] e vetores de limiar
constantes V = [V ..... Vple U=[U,.... U}

O limite inferior dessa fungdo Lyapunov do sinal é:

L= -3 |- Zh, V|- 5V, V)| (450)
| ¢ J
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4.14. Matrizes de Conexiio das BAM
A maneira mais difundida de calculo da matriz M de conexdo da BAM ¢ o produto
externo o qual pode ser realizado utilizando-se os vetores na forma binaria ou bipolar e
ainda ponderada por um determinado peso. A matriz M calculada sera utilizada no
calculo do comportamento dindmico da fung¢@o Lyapunov ou Energia.
O produto externo bipolar soma as matrizes individuais n x p de correlagdo bipolar
Al B,:

M=) X,V (4.51)

k

O produto externo binario soma as m matrizes individuais de correlagdo binaria A; B,

M= ATB, (4.52)
k

onde A4, e B; sdo idénticas a X; e ¥, trocando -1 por 0.

O produto interno ponderado bipolar

M:zm:thf}’t (4.53)
X
ou em notagdo matricial,
M=X"WY (4.54)
X' = matrizm xn=[X]|-{X]]
Y" = matrizm x p= [¥]"}-{¥] ]
W = matriz m x m = Diagonal [ w;, . .. wy ]

Xy — define a k-ésima linha da matriz mxn X

Yix — define a k-ésima linha da matriz mxp Y

4.14.1 Exemplo de Formagio da Matriz BAM
O exemplo ilustra uma rede neural ndo linear, realimentada e completa em a¢do com
seus dados deliberadamente codificados em um sistema dindmico. Suponha que os
dados consistam de duas associa¢des ndo ponderadas (w; = w; = /) binarias (4, B;) e
(A By) definidos pelos vetores de sinal binarios ndo ortogonais :

A4;=(101010) Bi=(1100)

A>=(111000) , B>=(1010)
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Essa associagdo binaria corresponde a associag@o bipolar dos vetores (X, ¥, )e (X5 V)
Xp=(-11-11-1) | Yi=(11-1-1)
Xo=(111-1-1-1), Ya=(I1-11-1)
M=XY +X]Y,

- - =

1 1 -1 -1 1 =1 1 =1] [2 @ @ 2]
=1 =f 1 13 i =1 1 =1] 10 =2 2
1 1 -1 -1] |1 -1 1 -1| |2 0 0 -2
=11 1=t o<1 172 0 0 2
1. T =X =X} b= & =1 1 0 2 -2

-1 -1 1 1| [-1 1 -1 1] |-2 0 o |

Suponha, inicialmente, utiliza-se vetores de estado binario e que todos limiares e
entradas sejam iguais a zero. A regra de atualizagdo seja sincrona. Suponha seja
apresentado o vetor binario A; como entrada para o sistema e como sinal de corrente do
vetor de estado em /. Entdo aplicando a equagdo(4.32), sincronizadamente tem-se:
AM=(42-2-4)—>(1100) =8B,
Onde a seta — indica aplicagdo ndo linear da fungéo sinal. Passando B; através do filtro
o reverso M’, e aplicando a matriz bipolar da equagio (4.33) retorna-se a 4.
BM' =(2-22-22-2)>(101010) =4,
Assim (4;, B;) é um ponto fixo do sistema dindimico BAM. O qual tem energia (medida
pela fungdo Lyapunov) L(4,,B;) = -A;M B/ = -6, que ¢ igual ao sentido inverso L(4, B))
=-BM" AT = -6.
Similarmente passando A, através de M e B; através de M" obtém-se:
AM=(4-22-4)—(1010) =B,
B:M'=(222-2-2-2)>(111000) =4,
Estabelece um ponto fixo (A; Bz) com "energia" -4:M B, = -6. Assim os dois pontos
fixos codificados reside em atrativos e igualmente profundos. Isto ndo implica que os
atratores tem a mesma largura no espago binario {0, 1}" x {0, 1}". Para reconhecimento
de padroes, aprende-se mais com a distdncia da base de atragio do que com a
profundidade da energia de Lyapunov. Em geral busca-se exaustivamente o calculo da

distancia da base de atrag@o.
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Definindo-se a distancia Hamming / igual a (4, 4), a qual representa o nimero de

elementos no qual o vetor I'=iirio A4, difere do A,
H(A,A)=Y |a -a!| (4.55)
k

Considere por exemplo que a entrada A4 — (0 /1 1 0 0 0), a qual difere de 4, de um bit, ou

equivalentemente, tem uma unidade de distancia Hamming de 4> H (Ag 43) = |
AM=(2-22-2)>(1010)=8;

entdo o sistema dinamico BAM chama o par (4, B3). A energia de Lyapunov inicial

igual a -AMB] = -4.

Considere agora a proxima entrada 4 = (001 10 0). Este ponto esta mais proximo de

Ay que de A2 H(A; A)) =3 <5 = H(A; A>). Sendo esperado que A seja atraido por 4.

Porém isso pode ndo ocorrer.
AM=(-22-22)>((0101)=B;
B; significa o vetor complementar de B>, com energia -AM( B; )¥ = -4 Em termo B
conduz a
BEM'=(2-2-2222)>(000111)= 4;
oque levaa
AM=(-42-24)>(0101)= B{
estabelecendo o par complemento ( A5 , By ) como outro ponto de atragio com energia

-A{M(B; )" = 6. Refere-se a este pontos fixos indesejados como atratores espurios.
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Capitulo 5
Redes Neurais de Hopfield

5.1. Modelo Discreto de Hopfield

Muitos pesquisadores creditam ao modelo de Hopfield em [Hopfield,1982], a
reinvengdo ou retomada das pesquisas ligadas as redes neurais artificiais ocorrida nos
anos 80. Estas pesquisas nos anos 70 teve em [Amari, 1977] (artigo citado na referéncia
[Hopfield,1982]) grande estudioso das redes recorrentes .

Cientificamente o modelo de Hopfield, figura 5.1., ilustra uma BAM autoassociativa
aditiva e bivalente operando serialmente com trocas de estado assincrona simples. Uma
BAM autoassociativa tem uma matriz de conexdo simétrica, desde que o fluxo direto de
informagao ¢ via M, e o reverso via M’ simetriza qualquer matriz M.
Autoassociatividade significa que a rede reduz-se topologicamente a um campo /; de
neurdnios: /; = Fy. A matriz sinaptica M simetricamente intraconecta os # neurénios no
campo Fx : M = M" ou m; = m; . Hopfield também considera que ndo existe a auto-
realimentagdo o que leva a diagonal de M ao vetor nulo, ou m; = 0. Isto aumenta a
precisdo na recuperagio de informagdo (para armazenamento ou codificagdo através da
auto-correlagdo bipolar) e reflete a observada auséncia de auto-realimentagdo nos
neurdnios biologicos.

A versdo auto-associativa da equagio(4.18) descreve a dindmica da ativagdo neuronial

aditiva.

r
x =8 6k Jm, 4, (5.1

J=1
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Xy

X2

X3y

Figura 5.1. Grafo da rede neural de Hopfield

Para a entrada constante I;, com a fungdo de limiar.

[ se i >
Sty = 1 8,(xH ¢ x =

[ o se x™ < {,

Para um /limiar constante U/; .

(5.2)

Neste caso a matriz sinaptica de conexdo, nxn, M ¢é obtida calculando-se o somatorio das

matrizes dos produtos externos (auto-correlagdes) e zerando-se a diagonal principal

M= XIX, -ml
k=1

(5.3)

Onde 7 denota a matriz nxn identidade. Por exemplo codifica-se o padrdo bipolar (1 -1)

como a seguinte matriz da diagonal zero.

Boon = 0= )

vl e G )
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A diagonal principal nula aumenta a precisdo de recuperagdo dos dados, ajudando a
fungdo de transferéncia do sistema S(XM) a comportar-se de forma diferente do
operador identidade. Considerando-se que os vetores de estados sdo vetores aleatorios

bipolar ou binarios. Entdo devido as distribuigdes de probabilidades simétricas, os

termos fora da diagonal em cada coluna de X X, tendem a conter tantos 1’s quantos -

I’s. O termo diagonal m; sempre € igual a 1. Adicionando-se m matrizes de auto
correlagdo produz-se m;; = m. Quanto maior o m, mais a soma das M matrizes de auto-
correlagio M tende a comportar-se como uma matriz identidade /, desde que na
equagdo(5.2) os limiares de ativagdes sejam: U; = 0. Todo padrao aleatorio de entrada
X tende a limiar de si mesmo: S(XM) = X. Assim todo par tende a ser um ponto fixo.
Zerando-se a diagonal principal resolve-se esta tolerancia de codificagao.

O modelo de Hopfield atualiza apenas um neur6nio a cada intervalo de tempo. O
assincronismo simples transforma a operagdo paralela vetor-matriz da rede numa
operagdo serial.

O assincronismo simples permite a interpretagdo estocastica da rede de Hopfield.
Interpreta-se cada neur6nio como um processo escalar aleatorio. Assim a rede inteira
define um processo aleatorio vetorial. Cada neurdnio aleatoriamente decide quando
ultrapassar sua corrente de ativagado. [Hopfield, 1982] sugeriu que o valor da atualiza¢ao
média e wuma varidncia atualizada caracterizam cada neur6nio aleatorio.
Presumivelmente se for discretizado o tempo tanto quanto necessario no maximo um
neurdonio muda de estado por ciclo. Em geral, subconjuntos arbitrarios de neurdnios
mudam de estado por ciclo.

A interpretagdo estocastica do assincronismo simples ocorre por questdo de
necessidade. Em geral, se mais do que um neurdnio muda de estado a cada tempo a rede
de Hopfield € instavel. Ela ¢ bidirecionalmente estavel, porém ndo unidirecionalmente
estavel.

Considere outra vez a matriz 2 x 2 com zero na diagonal principal que armazena o vetor

(5 )

Agora passando o vetor unitario X(1, 1) através de M obtém-se XM = (-1 -1). Aplicando

de estado bipolar (1 - 1):

sincronamente a func¢fo sinal /imiar bipolar obtém-se de volta o mesmo vetor  S(X
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M) = -X = (-1 -1). Passando -X através de M, e sincronamente atualizando obtém-se §
(-XM) = X,

Assim a rede de Hopfield é unidirecionalmente instavel, oscilando em um ciclo limitado
de dois passos, {X, -X}. Note que isto define um ponto fixo bidirecional. A estrutura
BAM governa desde que M’ = M no passo reverso do vetor de estado de sinal.

Agora suponha passe-se o vetor unitario ( 1, 1) através de M porém atualiza-se apenas o
1° neur6nio. Entdo o novo vetor de estado de sinal é (-1, 1). Passando este vetor através
de M obtém-se o mesmo vetor atualizando-se qualquer neurdnio. Conclusdo: o
assincronismo simples produziu a estabilidade.

Para ilustrar o comportamento do modelo de Hopfield, considere a rede de Hopfield

para n= 3 neurdnios com o seguinte grafo arquitetural

Figura 5.2 Grafo Arquitetural

Sabendo-se que a matriz dos pesos da rede é:

0 -2 2
M=(-2 0 -2
2 =2 0

O limiar aplicado a cada neurdnio é considerado zero. Com trés neurdnios na rede,
existem 2’ =8 possiveis estados para serem considerados. Desses 8 estados, apenas
dois estados sdo estaveis ( 1,-1,1) e ( -1,1,-1), os restantes seis estados sdo instaveis.
Diz-se que esses dois estados sdo estaveis porque quando aplicados a matriz M

conduzem a si mesmos . Para o vetor de estado (1,-1,1) tem-se ;

0o -2 2
XM= [1-1 1].|-2 0 -2
2 -2 0

=[4-44]
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A fungdo de ativagdo aplicada resulta em:

SXM)=[+1 -1 +1]

Da mesma forma para o vetor (-1, 1, -1) tem-se:

0 -2 2
XM=[-11-1]]|-2 0 -2
2 -2 0
=[-44-417
A fungdo de ativag@o aplicada resulta em:
SXM)=[-1 +1 -1]
Entdo, a aplicagdo da equagdo (5.3) conduz a matriz dos pesos sinapticos:
W= 11 15.[1-1 1] #[-1 1 -177.[-1 1 -1]
1 00 0O -2 2
-2./0 1 0 = |-2 0 -2
0 0 1 2 -2 0

5.1.1 Funcio Energia para Modelo Discreto

Partindo-se da equagdo genérica de uma BAM (equagdo 4.49) chega-se a:
< 1
E= —Ezz.r,wy.xj —Zl,xl +> Ux, (5.4)
i ] i i

onde o termo multiplicativo 1/2 pode ser explicado pela redugdo de 2 campos de

neurdnios para 1.

5.2 Modelo Continuo de Hopfield

A inteng¢do de Hopfield era estender o modelo de memoria discreta incorporando novos
resultados da neurobiologia que tornassem o neurénio mais proximo da realidade. Por
exemplo, é do conhecimento cientifico que os neurdnios reais possuem resposta
continua escalonada como fungdo das suas entradas, ao invés de uma saida binaria em
dois estados (ativados ou desativado). Utilizando-se dessas modificagdes e de outras
Hopfield construiu um novo modelo para memorias continuas que possui as mesmas
propriedades da memoria associativa mostrada no modelo discreto. Além do mais,

existe um circuito eletronico analogo usando amplificadores ndo lineares e resistores o
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qual sugere a possibilidade da constru¢do desses circuitos de memoria associativa
utilizando-se a tecnologia VLSI. O desenvolvimento do modelo continuo comeca
definindo-se x; como a entrada resultante no neurdnio /. Uma analogia biologica
possivel ¢ o somatorio potenciais de agdes no axon hillock do neurdnio. No caso do
neurdnio, a saida da célula seria uma sequéncia de potenciais cuja frequéncia média
versus o potencial total de agdo estaria representada pela curva sigmoidal(figura 5.3).

No modelo de Hopfield a fungdo saida do neurdnic seria:

vi=fifix)= %(li-!anh(ﬂx,-)) (5.5)

4"

P
o

Figura 5.3. Fungéo saida do neurdnio

onde A é uma constante chamada parametro de ganho, a qual quanto maior mais se

aproxima da fung@o /imiar Partindo-se da equagdo (4.25) que define

C, I',. = w%+ZSJ(xj)my. +,
1 I

Chamando-se,

my =Ty =1/ry, (5.6)

Sitx) ~f(Ax)=v, (5.7

C x, ==+ YTy, 4, (5.8)
AR..- r v 1

Nos neurdnios reais, existira um tempo de retardo entre o surgimento das saidas v;, das
outras células, e a entrada resultante, x; para uma célula, Este tempo de retardo €
causado pela resisténcia(p), e capacitincia(C;) da membrana da célula e a

condutancia(r;) finita da sinapse entre as células j e /, estas idéias estdo incorporadas na

figura 5.4.
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Cada amplificador tem uma resisténcia de entrada, p, e uma capacitancia de entrada, C,
como mostrado na figura. 5.4, também mostra-se os sinais externos /, . No caso do
circuito atual, os sinais externos irdo suprir uma corrente constante para cada
amplificador.

A corrente liquida de entrada a cada amplificador ¢ a soma das correntes vindas dos
outros neurdnios, menos a dispersdo da corrente através do resistor de entrada, p . A
contribuic;éo de cada unidade conectada é o valor da tensdo no resistor da conexio. Para
a conexdo da j-€sima unidade com a i-€sima, essa contribuigdo sera (v, -x)/ ry; = (v; -
xr')rlj-

A corrente de dispersio ¢ x/ p. Entdo, a contribuicdo total de todas as unidades

conectadas ¢ da entrada externa ¢é:

L= Y- T, S, (5.9)

i P

- %
) = :Z!Evj —— 4/, (5.10)

J R:
Em que, L:l+ 11 (5.11)

’{l' p J r;;'
Entradas

e 9

amplificador amplificador
ndo inversor inversor
e condutincia T .

I; faixa de corrente

Figura 5.4 Rede Neural dec Hopficld para dois neurdnios
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¢ a combinagdo paralela da resisténcia de entrada e dos resistores da matriz de conexio.
Pode-se tratar este circuito como um circuito transitorio RC e encontrar o valor de x; da
equacdo que descreve o carregamento do capacitor como um resultado da entrada total

da corrente. Cuja equagdo € a (5.8) repetida agora em seguida.

X.
C.x,=——=+>Tv +
it | }? ZJ: I i

i
Essas equagdes, uma para cada unidade no circuito de memoria descreve
completamente a evolugdo do sistema no tempo. A cada neurdnio ¢ dado um valor
inicial, x;(0), estas equagdes podem ser resolvidas em um computador digital usando-se
técnicas numéricas para solugdo de equagdes diferenciais, para varios valores iniciais.

Néo esquega de aplicar a fungdo saida, equagado (5.7) para x; para obter o correspondente

valor de saida amplificado, v;.

5.2.1. Func¢iio Energia para o Modelo Continuo.
Como a BAM, a memoria discreta de Hopfield sempre converge para um ponto estavel
no espago de Hamming : um dos 2" vértices do hipercubo de Hamming. A fungdo de

energia que permite analisar o modelo continuo é:

=*-ZZ Tviv, — 2.1, +%Z%ff,"(v)dv (5.12)

Na equagdo (5.12), f ) =x ¢ a inversa da fungdo v = f(x), que ¢ mostrada na
figura.5.3., ao longo com a integral de f”(v), como uma fungdo de v.

Para mostrar-se que a equagdo (5.12) ¢ uma fungdo Lyapunov apropriada para este
sistema: deve-se tomar a derivada no tempo da equagdo (5.13) assumindo que 7} €

simétrico:
_= Z Z T, -5 +1) (5.13)

Observe que a quantidade entre parénteses na equagdo (5.13) ¢ idéntica ao lado direito
da equagéo (5.8). Entdo:
& -Z il 0% (5.14)
dt dt di

Dado que x, = f,'(v,) pode-se usar a regra de cadeia para escrever:
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d, _df () v,

!

di v, di ©.13)

e a equacao (5.13) torna-se:

ds

df(v.) v,
° :_z(ﬁf:_‘(‘:.l(f"—:)z (5.16)

" dv. dt

A figura. 5.5 mostra que f,'(v,)€é uma fungio monotonicamente crescente de v, e entéo

sua derivada € positiva sempre.

“ jxl:.f-l(vj

Y

/ ;

Figura 5.5

Todos os fatores na soma da equagdo (5.16) sdo positivos, assim dE/df deve decrescer a
medida que o sistema evolua. O sistema eventualmente alcanga a configuragdo estavel,
em dl/dl =0 logo, dv;/ di=0. Foi assumido /£ como uma fungdo limitada. O que é

necessario para garantir que /< ira convergir.

5.2.2. Efeitos da Fungio de Saida Nio-linear.
Admitindo-se que todas as entradas externas e /imiares sdo zero, entdo a equagdo de
energia [Hopfield, 1984] para o modelo continuo equagio (5.12) € idéntica aquela do

modelo discreto, equagido (5.4), exceto pela contribuigdo.
1 1 I:f =
- ) — v)dv 517
A28 A" (5.17)

Este termo altera a superficie da fung@o energia de tal forma que os pontos estaveis do
sistema, agora ndo situa-se exatamente nos vértices do hipercubo de Hamming. O valor
do parametro ganho determina o quanto proximo do vértice sdo os pontos estaveis. No
limite, um ganho muito elevado, A — o0, equagdo(5.17), € levada para zero, e o modelo

continuo transforma-se no modelo discreto. Para ganhos finitos, os pontos estaveis
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movem-se para o interior do hipercubo. Na medida em que o ganho torna-se menor
esses pontos estaveis podem fundir-se.

Finalmente, quando A — 0, apenas um ponto estavel existe para o sistema. Entio uma
escolha prudente do parametro ganho é necessaria para uma operagdo da modelagem
com sucesso, 0 que na pratica € realizado de forma empirica em cada problema

analisado.
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Capitulo 6

Redes Neurais como Ferramenta de

Otimizacio

A utilizagdo das redes neurais artificiais como ferramenta de otimizagdo surgiu em
1985, como mostrado na referéncia [Hopfield & Tank, 1985], quando Hopfield
utilizando o modelo continuo[Hopfield, 1985], solucionou o problema do caixeiro
viajante que € um problema de otimizagdo combinatoria. Conforme apresentado na
referéncia [Tank &Hopfield, 1986], esta proposta uma rede especializada em resolver
problemas especificos de programagdo linear, baseada em circuitos analogicos,
estudados desde 1956 por Insley B. Pyne e apresentados na referéncia [Pyne ,1956].
Posteriormente foram desenvolvidos redes neurais especializadas em solucionar
problemas de programacdo linear(PL) ou ndo linear quadratica(PQ), apresentadas nas
referéncias[Kennedy & Chua, 1987], [Kennedy & Chua, 1988], [Maa & Shanblatt,
1992b].

Para solug@o dos problemas de PL e PQ usaremos o modelo de Kennedy-Chua que foi
originalmente apresentado em [Kennedy & Chua, 1987] e [Kennedy & Chua, 1988], o
qual ¢ um aprimoramento do modelo de Hopfield-Tank mostrado em [Tank &
Hopfield, 1985]. As caracteristicas do modelo de Hopfield-Tank e Kennedy-Chua sido
discutidos também nos artigos [Cichocki & Unbehauen, 1992], [Maa & Shanblatt,
1992a], [Lillo et al, 1993], [Zak et al, 1995], os quais foram utilizados como
embasamento tedrico e de caso teste para a construgdo do algoritmo dindmico para a
solugdo dos problemas de PL e PQ. Ja o artigo [Maa & Shanblatt, 1992b] propde o
método das duas fases, sendo utilizado na sua implementag@o. A referéncia [Myung &

Kim,1997] também discute o método das duas fases no qual estamos interessados

Capitulo 6 — Redes Neurais como Ferramenta de Otimizagio 46



Redes Neurais Artificiais Recorrentes: Uma Aplicagioa ............. Ronaldo R. B. de Aquino

E conveniente neste momento ressaltar a importancia da fungdo energia ou Lyapunov
(detalhada no capitulo 4), a qual foi utilizada nos capitulos 4 e 5 e sera neste também.
Ja que ao tratar-se de redes dinamicas, na medida em que se demonstra que a rede em
estudo € descrita por uma fungdo Lyapunov, demonstra-se também que esta rede é
estavel e que o ponto de estabilidade ¢ a solu¢do do problema que a rede representa.

As redes neurais dedicadas a problemas de PL e PQ tratam os problemas com restrigdes
como problemas sem restrigdes, através do estabelecimento de uma  fungdo
penaliza¢do, conforme descrita no item 6.1, que representam a fungdo energia do
Lagrangiano. Entdo, estas redes s3o baseadas na solu¢do de um conjunto de equagdes

diferenciais obtidas da minimizagdo da fungdo energia.

6.1.Preliminares em Programac¢io Matematica
Esta segdo tem por objetivo padronizar a convengdo e notagdo matematica adotada no
curso deste trabalho e esta de acordo com as referéncias [Maa & Shanbaltt, 1992a],
[Maa & Shanbaltt,1992a], [Myung & Kim,1997] e [Luenberger,1984], dando assim o
conhecimento minimo para o assunto tratado neste capitulo.
O conjunto X cR" é dito convexo, se qualquer x; x, € X implica /x; x,/ < X, sendo
[x, x,] =fxe k" /x = x; +(1-A)x,, 0 <A<l}. Seja X < R” um conjunto convexo ndo
vazio; entdo f: X—> R é convexa se f{ Ax +(1-A)y) <Af(x) + (I-A)f(y) para qualquer x, y
€ Xepara 0 <A<I. A fungdo f: X— R é concava se —f ¢ convexa. Uma fungdo afim f:
X—> R ¢ uma fungdo concava e convexa .
Seja o Problema (P) na seguinte forma,
minimize f{x)

sujeito as restrigoes g;(x) <0......... 21(x) <0, hy(x) =0........ hy(x) =0 (6.1)
sendo x=/x; . x,/' éumvetor (nxl), fuma fungio R" — R, g;’s sdo fungdes do R" —»
R’ e h;’s sdo fungdes do R” —» R”, para m<n. (P) ¢ dito um problema convexo se fe
g’s sdo fungdes convexas no R”, e A;'s sdo fungdes afins no R”. Um vetor x é uma
solugdo viavel de P se e somente se satisfaz as r+m restrigdes de (). Uma cole¢do de
vetores x ¢ chamado de um conjunto viavel. Quando o conjunto viavel é vazio, (P) ¢
considerado inviavel. Se () é um problema convexo, seu conjunto viavel ¢

necessariamente convexo. Para uma solugdo viavel x, o conjunto das restrigoes ativas
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(“binding”, vide [Fletcher, 1996] e [Gill et al, 1981]) em x é o conjunto /={ i /g,(r)
-0}. Uma solugdo viavel x ¢ dita ponto regular se os gradientes Vg,(x), Viy(x) i € I,
I <j <m sio linearmente independentes.

O teorema enunciado a seguir ¢ conhecido como o teorema da otimalidade de Kunh-

Tucker (KT) , cuja prova ¢ dada em [Luenberger, 1984].
Teorema KT Seja (P) um problema convexo e seja x uma solugdo viavel de (P).

Suponha que cada g; e /; sejam diferenciaveis em x . Assume-se além disso que x ¢

um ponto regular, Entdo x ¢ uma solugdo 6tima de (P) se existe A=[A;, ..., A, |’
€ g~/ ... fin] quejuntamente em x satisfazem as condigdes seguintes;
i) A 20, gi(x)<0,e ig(x)=0, i0....r (6.2)
ii) Vx)+ Y0, A VR(x)+ Y Vi(x) = 0. 6.3)

As variaveis A e u sdo chamados de multiplicadores de Lagrange associados as
restricdes g; e A, respectivamente.

Outro teorema muito importante para a otimizagdo utilizando-se as redes neurais € o
teorema da Fungdo Penalidade, o qual garante condigdes para que se transforme
problemas com restrigdes em problemas sem restrigdes, sera enunciado em seguida
de acordo com a referéncia [Luenberger, 1984].

Teorema da Funcgdio Penalidade: Seja { s },” uma sequéncia ndo negativa e

estritamente crescente tendendo ao infinito.

Definindo-se a fungéo
Lis.x)= [(x)+ 5| (8! () + X (h, (x)) (6.4)
i=1 J=1

sendo: g;'(x) = max {0, g (x)}. Em outras palavras, g'(x) ¢ a magnitude da
violagdo da i-ésima restrigdo gi(x) em (P), para 1<i<r.

Seja x; o minimo de L(s,x). Entdo qualquer ponto limite da sequéncia { x; },” ¢ uma

solugdo 6tima para (P). Além disso se x,—> x e x é um ponto regular, entdo s g (x)
—A, e s, hfx)—>u, os quais sdo os multiplicadores de Lagrange associados com g; e /,

respectivamente.
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Outra maneira de se representar a fun¢@o penalidade ¢ modificando-se o problema /”
original para outro /' onde as igualdades representadas pelas fungdes A( x) sdo
transformadas em duas desigualdades e incorporadas a fun¢do g (x) que passaria de r
equagOes para r+2m. Este tipo de fungdo penalidade(equagdo 6.29) sera usada no item
6.3.1.

6.2. Rede Neural de Hopfield para Problemas de Programacio Linear(PL)
Seja o problema de programagéo linear na forma

Minimize f{v) = a'v

s.a gv) =Dv-b2>0 (6.5)
sendo, D éumamatrizmxm be R", acR', eve R".
A rede neural proposta em [Tank &Hopfield, 1986] para resolver o PPL.  da equagdo
(6.5) ¢ mostrada na figura. 6.1. As saidas dos » amplificadores no lado esquerdo
correspondem ao vetor variavel v do PPL (amplificadores variaveis), cuja entrada
resultante é chamada de x;, as correntes correspondem aos elementos a; que
alimentam tais amplificadores. Os m amplificadores no lado direito representam as
restrigdes de inequagdes (amplificadores restrigdes). A entrada resultante x;, para cada
amplificador é a soma de uma corrente constante proporcional ao limite &; e uma
corrente igual ao produto da saida v; do amplificador variavel multiplicada pelo
coeficiente dj;. A saida do  j-ésimo amplificador restrigdo ¢ multiplicada por dj; e
alimenta o i-ésimo “amplificador variavel”. As relagdes entre os amplificadores sdo

expressas por :

Amplificador Variavel : v;=h(x;) ; (fung¢do linear) (6.6)
h(x;) =yx; . sendo,y=cte (6.7)
Amplificador Restrigdo : Y= g x=gv)=div; -b;, (6.8)
sendo, [0 se x20
&) =1 (6.9)
l-kx, se x<0

onde, k ¢ uma constante positiva e a fun¢do g é tal que da uma saida elevada quando
a restricio correspondente ndo € satisfeita . Deve-se notar que os amplificadores
restricio devem ter um tempo de resposta menor ( ser mais rapido ) que os
“amplificadores variaveis ”. Embora esta rede neural tenha conexdes assimétricas ele

converge para um dos seus minimos dado que a fungdo inversa da fungdo caracteristica
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entrada-saida de cada  amplificador variavel ¢ monotonamente  crescente
[Tank&Hopfield, 1986], o que sera mostrado no decorrer desta analise.

Assumindo desprezivel o tempo de resposta de y, comparado com a dos
amplificadores variaveis, entdo a equagdo do circuito dos amplificadores variaveis

€screve-se como,

dx. X,
C‘_.._'_:—aj——’—z:d..g'.(x‘) (6.10)
Noej J
dt R, 7
Varidveis Restrigdes . - .
: . e - representam
i / ' as condutincias
=8 n . S - da rede.
"ffm.f -dm” d." n dmn ! -
| -dy | -dy, | dy I
‘ i B :
| W ___X::,,j VR A __\_5- /
| | P
.7_
*— I S
| | | | .
vy Vn Vi Vm

Figura . 6.1 Rede Neural “Hopfield e Tank” para Resolver PPL

drx, X i
CET;=—a,.—?'—Zdﬂ.gj(dﬁv,—bj) (6.11)
i J
Considere agora a seguinte fung¢do de energia
- 1 ¢,
E:a"wZ(;j(djv—bf)Jrz?_Eh '(v)dvy (6.12)
J 1 i
_ dG; (x)
onde; g, (x)= "T (6.13)
Entdo derivando no tempo,
dls dv, x, ;
=yt a +Y d g (dy-b,)] (6.14)
dt ,.a':'[ﬁ’i Z:’g “© 4
Porém substituindo o termo entre colchetes pela equag@o(6.10) obtém-se
dE < dv dx. r { dv, J‘
— =y —LH-CH)—L==DCh (v) — 6.15
df lz df ( Cf) d’ Z i (vr df ( )
Como C,; é positivo e 4”(v) é monotonicamente crescente esta soma é ndo negativa e
v qunds o =b-s LT Vi (6.16)
dt dt dt
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Entdo como também foi mostrado para a rede da figura 5.4 a evolugdo no tempo do
sistema € um movimento no espago de estados em busca do minimo de £ e entdo
para.

Um comentario importante deve ser feito quanto a fungdo g'(x), é que no artigo original
[Tank & Hopfield, 1986] o valor da constante k& foi 1 o que leva a problemas de
convergéncia do ponto de vista de circuito, como mostrado em [Kennedy & Chua,
1987] e de otimalidade como mostrado em [Maa & Shanblatt, 1992a]. Contudo artigos
aplicados a area energética [Sasaki et al, 1992], [Liang &Hsu, 1996] e [Liang, 1999]
utilizam um valor de & elevado como forma de corrigir o problema aqui citado e
conduzir a uma solugdo dindmica do problema através de um sistema de equagdes
diferenciais ordinarias  idéntico a0 do modelo de Kennedy-Chua, mostrado em

seguida, quando feitas consideragdes similares e aproximagdes como R; infinito.

6.3.Rede Neural de Hopfield para PPL — modificada por Kennedy e Chua

Em [Kennedy & Chua, 1987] e posteriormente em [Kennedy & Chua, 1988] foi
demonstrado que a fungdo energia proposta anteriormente apesar de buscar o minimo
ndo ¢ limitada inferiormente, logo na modelagem com AOP(amplificador operacional
) ideal o valor obtido seria infinito e no caso do AOP real seria o valor de saturagéo do
AOP. Ja em [Kennedy & Chua, 1988] mostram um novo circuito para resolver
problemas de programagéo linear e quadratica.

Os circuitos propostos em [Kennedy & Chua, 1987] para programagdo linear e em
[Kennedy & Chua, 1988] para programagdo quadratica e também para programagdo
no linear genérica foram baseados na teoria de circuitos desenvolvida em [Chua &.
Green, 1976], [Chua &. Wang, 1978], [Chua & Lin, 1984], e [Chua & Lin, 1985]
Denominada  “canonical  nonlinear programming circuit”, a qual baseada
condigdes de “Kuhn--Tucker” da teoria de programagdo matematica, simula a
solugdo de problemas de programagdo ndo linear quadratica através de circuitos
analogicos mostrado em [Wilson, 1986].

Considere agora o caso da programagdo quadratica. Seja a seguinte programagdo

quadratica na forma,
s s 1
Minimize f(v):—z—erv-i—aTv

s.a gw) =Dv-b20 (6.17)
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onde, (; ¢ uma matriz nxn simétrica, e definida positiva, 1) é uma matrizm x n, b ¢
R ael',evelkR

O circuito apresentado em [Kennedy & Chua, 1988] aplica-se tanto a PL como a PQ,
jaque PL ¢éum caso especial de PQ quando a matriz G é nula .

Como na rede neural proposta por [Tank &Hopfield, 1986] para resolver o PPL
equagdo(6.5) e mostrada na figura 6.1, a rede neural de Hopfield modificada por
Kennedy e Chua aplicada a problemas de PL e PQ mostrada na figura 6.2 possui
circuitos amplificadores variaveis e restrigoes.

As saidas dos n amplificadores inferiores corresponde ao vetor variavel v do PPL e
PQ (amplificadores variaveis ou integradores), cuja entrada resultante é chamada de x;;
as correntes correspondem aos elementos a que alimentam tais amplificadores. Os m
amplificadores superiores representam as restrigdes de inequagdes (amplificadores
restrigdes). A entrada resultante x; para cada amplificador ¢ a soma de uma corrente
constante proporcional ao limite b, e uma corrente igual ao produto da saida v; do
amplificador variavel multiplicada pelo coeficiente dj;. A saida do j-ésimo amplificador
restricdo € multiplicada pelo dj; e alimenta o i-ésimo amplificador variavel, juntamente

com sua propria saida v; multiplicada elemento g; da matriz G. As relagBes entre os

amplificadores sdo expressas por :

Amplificador Variavel: G; % =X, (6.18)
Amplificador Restri¢do: V= &) xp=-di.vi +bj =-g{(v) (6.19)
sendo;
[0 se gi(v) 20
g)= 3 (6.20)
[ % X se g,(v)<0
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Restrigdes
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Figura 6.2. Rede Neural de Hopficld — Modificada por “Kennedy ¢ Chua™ aplicada a PL ¢ PQ
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onde, R ¢ uma constante positiva e a fungdo g ¢ tal que da uma saida elevada quando
a restricio correspondente ndo ¢ satisfeita. Deve-se notar que os amplificadores
restricdo devem ter um tempo de resposta menor (ser mais rapido) que os
amplificadores variaveis

Assumindo desprezivel o tempo de resposta de y;, comparado com a dos
amplificadores variaveis, entdo a equagdo do circuito dos amplificadores variaveis

escreve-se Como;,

Ldv,  df(v) dg ,(v)
el SR L8 P o e 6.21
i a2 (o21)
sendo, Y, =g;(g(v))
dv, i
C,—t=-a-Gv, - Y g;(d,v-b, M, (6.22)
J
Considere agora a seguinte fungdo de energia
" = (8
E(v)=fv)+ 2 [ g, (v (6.23)
izl
Tomando a derivada de /(v) no tempo, e usando o fato de que y, = g;(g(v)), obtém-
se,
dE df (v) dv, g,( ) dv,
Lt v 6.24
dt zdv dt ;Z D= (6.24)
dE dv, - df(v) g;( )
Sl gt O [l .o IS 6.25
ou, Gk g TR G ] (6.25)

i J 1

Porém substituindo-se o termo entre parénteses pela equagao(6.21) obtém-se

‘”‘=-2 [ J (6.26)

Como C; é positivo esta soma € ndo negativa entdo,

i _q,

dt
Entdo a evolugdo no tempo do sistema descrito na figura 6.2, € um movimento no

espago de estados em busca do minimo de £ e entdo para. Logo £ ¢ uma fungdo

Lyapunov para o sistema, sendo o sistema estavel em Vv quando
2 dv

dr:o-+_i=0, Yi.

dt dt
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6.3.1. Algoritmo Neural para Programacio Linear(PL) e Quadritica(PQ)

Seja o problema de programagédo quadratica(PQ) na forma

- 1 7. ;
Minimize _ﬂ,(v):av’"(nwa’v

s.a gv) =Dv-b<0 (6.27)
onde, G é uma matriz nxn simétrica, e “definida positiva”, /) é uma matrizm x n, b €
R",ae R, ev e R, e caso existam igualdades serdo tratados como duas inequagdes e
a formulagdo aqui mostrada permanece. Observe que Vf(v) = a+Gv e Vgv) — D'.
Observe que no caso do problema de PL ter-se-ia a matriz G com valor nulo.
Define-se: g'(v) = max {0, g (v)}, cuja notagdo foi simplificada para g" = /g, . . .
gn' ], de acordo com [Maa & Shanblatt, 1992a].

Para o caso em que, g(v) = Dv - b >0, tem-se g'(v) =- min {0, g; (v)}, como mostrado
em [Zak, et al, 1995]. Usaremos neste trabalho, g'(v), no algoritmo de solugio.

O modelo desenvolvido em [Kennedy & Chua, 1987] e [Kennedy & Chua, 1988]] usa
integradores como componentes basicos. Esta modificagdo requer um hardware
adicional para tornar o integrador nas implementagGes analogicas. O modelo ¢ descrito

pela equacdo:

v=CH=Vf () - V() ' (v)) (6.28)
onde (" é uma matriz diagonal 7 x n oriunda da capacitancia propria do neurdnio, a qual
normalmente é tomada como a matriz identidade, ¢ s é o fator de penaliza¢do das
restrigdes ndo respeitadas e que se tornara também o fator de precisdo da rede,
melhorando-se o resultado da rede a medida que o s aumenta. A fun¢do correspondente

de energia ¢ :
E()=f0)+5 3 (8; )’ (6.29)

a qual foi provado em [Kennedy & Chua, 1987] ¢ [Kennedy & Chua, 1988] ser uma
fungdo “Lyapunov” para o sistema de equagdes dado por (6.28). O que garante a
convergéncia do sistema para um ponto estavel de equilibrio sem oscilagdes.

Tomando C como a matriz identidade em (6.28) obtém-se:

v=-Vf(v)- s[i g (v)Vg, (v)} (6.30)

Cujo diagrama de bloco do processo iterativo de solucdo de (6.30) €:
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Figura 6.3 Diagrama dec Bloco do Sistema Dindmico equagiio(6.30)

3

Para um PPL /{v) e (g'(v))’ sdo convexas e continuamente diferenciavel, como é I (),

entdo

dE & dE dv, of F &

— —_— YV V .+. + V . — v :0
dt “Tdv, di v ™) S;&(V) g, |=-v .v<

(6.31)
Onde a igualdade ocorrera apenas no equilibrio v da equagdo (6.30). Entdo se o PPL
tem um valor 6timo E(v) é uma fungdo de Lyapunov para (6.30) o minimo sera atingido

em V.

6.3.2. Algoritmo Neural para PQ ( Caso dos Minimos Quadrados)

Seja a seguinte problema programagdo quadratica na forma
Minimize fq(v):%vTGerarv

sa gw) =Dv-b<0 (6.32)
onde, G é uma matriz mxn simétrica, e “definida positiva”, D é uma matrizm x n, b €
R' aeR',evelRk"

Em [Maa & Shanblatt, 1992a] esta demonstrado que em duas situagdes a rede de
Kennedy-Chua resolve o problemas de PQ sem restricdes sendo um deles o dos

minimos quadrados, na forma da equagdo 6.30, o que sera mostrado a seguir.
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A primeira chamada de, caso A, solucionando B, v = b, sendo B assumido de

posto=n ou posto completo. Este problema pode ser convertido em minimizar

fv)= %"Bl’ - sz no R". Entdo,

f(v):lvTBTBv—brb’v+-]-brb (6.33)
2 2
€
Vi(v) =B(Bv-b) (6.34)

Desde que B"B ¢é simétrica e definida positiva pela condigio assumida para B, a rede de

otimizagdo descrita em (6.30) para este caso de programagdo quadratica apresenta-se

como:

v=-Vf(v) . (6.35)
df (v) _

Logo segue que, o -|[Vf (v)]l2 <0 com a igualdade ocorrendo apenas em Bv =

b. O que € o ponto de minimo desejado, obtido como ponto de equilibrio de (6.35), v =
B'b, é assintoticamente e globalmente estavel. Sendo o problema resolvido sem a

inversdo de matrizes.
A segunda situagdo referida como, Caso B, resolvendo B,., v = b; Neste caso, assume-
se rank (B) = n < m, logo B é de posto completo Este é o problema dos minimos

quadrados. Podendo este problema ser transformado de maneira similar em minimize
o) = %"Bv - b“2 sobre R”, o qual define um sistema dindmico como em (6.35). E que

convergira assintoticamente para o equilibrio ¥ que satisfaz.
0=B"(Bv -b) (6.36)
O que implica que
v=(B".B)'.B"b (6.37)
Porém, isto é a solugdo dos minimos quadrados para Bv = b. E novamente o problema €

resolvido sem a inversdo de matrizes.
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6.4. Rede Ncufal de Maa-Shanblati (Otimizacio em duas fases)

As redes neurais artificiais tem sido aplicadas a varias classes de problemas de
otimizagdo com restricdo ¢ tem mostrado potencial para resolvé-los efictentemente. A
primeira rede a resolver problemas de programagio matematica baseada em uma rede
recorrente especifica foi proposta por [Tank & Hopfield, 1986], onde foi mapeado um
problema de programagdo linear. Quando uma violagdo da restrigdo ocorre a magnitude
e a dire¢do da violagfo sdo realimentadas para ajustar os estados dos neurdnios da rede
de tal forma que a energia total da rede € sempre decrescente até atingir o minimo.
Quando a energia alinge seu minimo, os estados dos neurdnios sdo os mimmizadores
do problema onginal.

A rede de Tank e Hoptield temuma deficiéncia que faz com que o ponto de equilibrio
encontrado por esta rede pode ndo ser uma solugdo do problema original, tendo em
vista que esta rede falha em satisfazer as condigdes de otimalidade de Kuhn-Tuker para
um minimizador [Maa & Shanbaltt, 1992a]. Um avango foi obtido posteriormente em
[Kennedy & Chua, 1988], modificando a rede anterior de modo a tornar sua fun¢do
energia uma fungdo Lyapunov para a rede. O que garante que a rede converge para um
ponto de equilibrio estavel.

Em [Maa & Shanbaltt, 1992a, 1992b] demonstra-se que a rede de Kennedy e Chua
para problemas de programagio ndo-linear satisfaz  totalmente as condigdes de
otimalidade de Kuhn-Tucker e o método da fun¢do penalidade. Também mostra que
sobre condi¢des apropriadas esta rede € completamente estavel. Ainda mais € mostrado
que o ponto equilibrio ocorre na vizinhanga do ponto 6timo do problema original € que
a distdncia entre eles pode ser feito arbitrariamente pequena selecionando-se um
pardmetro de penalidade(s) suficientemente grande.

A rede de Kennedy-Chua é capaz de resolver uma grande classe de problemas de
otimizagdo com restrigio e sem restrigio. De fato ficou demonstrado que problemas
tais como o dos minimos quadrados com e sem restrigio, solugio de sistemas de
equagdes ndo lineares ¢ o problema de encontrar as raizes do polindmio podem ser
resolvidos através desta rede[Cichocki & Unbehauen,1992]. Porém a deficiéncia desta
rede ocorre quando as solugdes dos problemas com restrigdes estdo na borda da regido
viavel, como definido pelas restrigdes, entdo a rede converge apenas para uma solugdo
aproximada que est4 fora da regidio viavel. Isto € explicado pela aplicagdo do teorema
da fung¢do penalidade. Para aplicagdes em gque uma solugdio mvidvel nfo pode ser

tolerada a utilidade dessa técnica(rede de Kennedy-Chua) estd comprometida. Com
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intuito de superar esta dificuldade foi proposto em [Maa & Shanbaltt, 1992b] o método
das duas fases .
Uma caracteristica interessante do método das duas fases ¢ que mesmo na primeira
fase as restrigdes de igualdade ndo sdo transformadas em duas desigualdades como
ocorre no método de Kennedy-Chua.
A rede proposta em [Maa & Shanbaltt, 1992b] consiste da busca da solugdo para um
problema como em (6.1), repetido a seguir para clareza do texto,

Seja o Problema (P) da seguinte forma:

minimize f{x) sujeito as restrigdes

Zi(v) <0..... () <0, ) —0....ha(v) 0

onde v=/[v; . \’,,/T é um vetor (nx/), fuma fungdo R" — R, g,'s sdo fun¢des

do R" — R"e h,’s sdo fungdes do R" — R", para m<n. (P) é dito um problema

convexo se feg's sdo fungdes convexas, e h's sdo fungdes afins no R”.
A solugdo de (P) é realizada em duas etapas sendo a primeira baseada na fungdo

penalidade (6.4) dada por:

L(s,v)= f(v)+ %[i(g; )+ (h ().

sendo: g'(x) = max {0, g (x)}. A medida que, v, > Vv, o sistema converge e
sg,' (W >4, sh,(v) > u,, quesio os multiplicadores de Lagrange associados com as
respectivas restrigbes. Logo ja na primeira fase tem-se uma aproximagdo dos
multiplicadores de Lagrange.

.0 diagrama de bloco da rede de otimizagdo em duas fases ¢ apresentada na figura 6.4.
A rede opera em duas dindmicas diferentes dependendo da fase de operag@do, para o

intervalo 0< <1, ( primeira fase) seguindo a seguinte dindmica:
v=-Vf(y)- .s-[z Vg, (g, )+ Y VA, (), (v) (6.38)
i=1 J=1

onde 7, ¢ um tempo de chaveamento predeterminado e s ¢ um numero real positivo

suficientemente grande. Por outro lado v representa a derivada de v em relagdo ao
tempo.
Este caso é basicamente o mesmo descrito por (6.30) e mostrado na figura (6.3)

exceto que aqui considera-se as restri¢des A,(v) como igualdades. No diagrama de bloco
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mostrado na figura 6.4 a primeira fase caracteriza-se através do ndo funcionamento dos

sistemas dindmicos dentro dos retangulos quando 7 < 1;.

A Segunda fase ( paras=>17,) a dinimica da rede se torna,

y=-Vf - [Z, Vg (sg +A )+ z!:wyj (sh,+u,)|. (6.39)
i J=

Vi

Vv

V e
Vo, e
G\ﬁ S8i g -
1=l
1=l ><
£ dA/dt A .—l
") I >

o
i
)

=t )<

dy/dt j u

Figura 6.4 Diagrama de blocos do sistema dindmico para rede de Maa - Shanbaltt

Os multiplicadores de Lagrange sdo atualizados como,

Ai=gsg’ e (6.40)

u,=¢ sh,, (6.41)
onde o argumento v foi omitido para facilitar a notagdo e & ¢ um valor real positivo e

pequeno. Para esta rede ndo existe restrigdo quanto a condigdo inicial de v, contudo os

vetores u e A sdo inicializados como zero.
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De acordo com o teorema da fungdo penalidade a solugdo alcangada na primeira fase
ndo ¢ equivalente ao minimo da fun¢do f{1) a menos que o pardmetro de penalidade
s seja infinito.

Dessa forma o uso da segunda fase de otimizagdo € necessaria para qualquer valor
finito de s. O sistema atinge o equilibrio quando g,' =0, =0, e V[+% Vgi,+ZVhu
= 0, o que ¢ idéntica a condi¢do de otimalidade do teorema KT. Entdo o ponto de
equilibrio da rede das duas fases é exatamente o ponto minimo global do problema
convexo (P).

Para problemas que ndo pode tolerar solugdes na regido de inviabilidade devido ao
limite fisico dos amplificadores operacionais, a rede neural em duas fases é a mais
apropriada, ja que obtém o valor exato da solugdo e os correspondentes multiplicadores
de Lagrange associados com cada restrigao.

Na segunda fase (f >, ) a rede comega a aproximar gradualmente o vetor direcional

sgi(v) de A, e 0 sh(v) de y; . Pela imposigdo de um £ pequeno a taxa de atualizagdo

o o

de A; e u,, mostradas nas equagdes (6.40) e (6.41), ¢ menor que a obtida em v

(equag@o 6.39). A aproximagdo de tal dinamica ¢ possivel considerando-se 1 e u
sendo fixados.
Para a Segunda fase do método em estudo, a dindimica mostrada na equagdo (6.39) ¢ a

busca do minimo ponto da fungdo do Lagrangiano aumentado;

L(sv)= f(v)+ X g(v)+u"h(v)+ 5(

g (v + v )“2] (6.42)

com &£ suficientemente pequeno a estabilidade da equagdo (6.39) é qualitativamente
preservada e o sistema ¢ conduzido na diregdo do ponto de equilibrio, o qual minimiza
(P).

Na referéncia [Maa & Shanblatt,1992b] ¢ sugerido como valor pratico € =1/s, o que
deixa a rede apenas com um parametro de ajuste. Porém usando um & independente de
s permite-se mais liberdade no controle da dindmica da rede. Também se a condigdo
inicial estd na regido viavel, resultados de simulagdo mostraram que a segunda fase
sozinha foi suficiente para a convergéncia do problema convexo(P). Para um problema

ndo linear mais geral apenas convergéncia local € garantida.
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O método das duas fases € similar a0 método dos multiplicadores ou método do
Lagrangiano aumentado [Luenberger, 1984], como sera mostrado a seguir. Seja um
problema com restri¢des de igualdade apenas,

min f(v) sa hv) =0
0 método do multiplicador transforma o problema em um processo sucessivo. Onde a

cada iteragdo, v € dito minimizar
s
L(v,u, )= f(v)+pu, h(v) +Eﬁ|h(v )||2 ) (6.43)

Se v, € encontrado, entdo x4 € atualizado de acordo com,

Mo = My +sh(v, ). (6.44)

o

Logo, um v; ¢ dito minimizar Ls(v, ), € assim por diante. A equagdo u, =¢ sh, éa
mesma em esséncia, que a equagdo (6.44), sendo entio uma aproximagdo continua
desta.

Na pratica o método do multiplicador converte as restrigdes de desigualdades g,(v)
< 0 em uma igualdade equivalente, gi(v)+z, = 0, pela adigdo da variavel de folga
positiva, z; .

Entdo o problema é resolvido sucessivamente pelo calculo de vy € 2z > 0 que

minimize

1)+ 2 (gv)+2)+ ([ (v)+ 2

’J (6.45)

e atualizando A; similarmente a equagdo (6.44). Finalmente um esquema de
mapeamento similar ao utilizado no método das duas fases pode ser realizado para lidar

apenas com restrigdes de igualdades. As variaveis de estados de tal rede inclui v, z, A e

M
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Capitulo 7

Simulac¢io de Casos Exemplos

7.1 Exemplos da Rede de Kennedy-Chua

Serdo apresentados aqui cinco casos exemplos com as seguintes caracteristicas:

Caso 1; Problema de Programagéo Linear

Caso 2: Problema de Programag¢io Quadratica

Caso 3. Problema de Programagio Quadratica(caso dos minimos quadraticos)

Caso 4. Problema de Despacho Econdmico de Poténcia(DEP).

Caso 5: DEP Sensibilidade ao Custo de Geragdo

Os problemas aqui mostrados serdo resolvidos utilizando-se MATLAB. Onde os
problemas de PL e PQ sio solucionados pela metodologia anteriormente mostrada
através de um algoritmo dindmico para solugdo de PL e PQ utilizando-se uma rotina do
MATLAB para solucdo de equagdes diferenciais, pelo método de Runge-Kutta-
Fehlberg de quarta e quinta ordens.

Estes exemplos foram obtidos das referéncias [Maa & Shanblatt, 1992a], [Zak et al,

1995], e seus resultados conferem com os de tais artigos.

7.1.1. Problema de Programaciio Linear
Minimize f(v} = -8v; - 8v, -3v; -Sv,

sa g:(v)= -5v; +5v, <0
gz(V)= 2\’; —3V2 <0
Zv)= -vi-v3+ 4050
giv)= +v +v;-40<0
g5(v)= -V -y + 60 <0
Be(v)= +v2+v; + 60 50

g+v)= -v; <0
gs(v)= -v25 0
gofv)= v; <0
grovl=-v< 0
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O Problema de P.L ¢ da forma:
mim f(v) = a'v
sa gw)=Dv-b<0
sendo; Vf(v) = a
Vew) =D"

De acordo com a equagdo(6.30), temos o seguinte problema de PL Dinamico,

;, =Vf(v)- s‘[i g; (v)VgJ. (v)};

-5 5 0 07 [grw]

2 -3 0 0 g (v)

-1 0 -1 0 g: )

8 1 0 1 0 2. ()

5 8 - 0 -1 0 -1 . g:(v)
5 o 1 0 1 2. ()

5 |1 & © g )

0 -1 0 0 g )

0 0 -1 0 g (v)

L0 0 0 1] [go(V).

sendo;

g i(v) =max{ g(v), 0}

Vitv) = a
Ve(v) = D"
Cujos resultados sdo apresentados a seguir:
Paras=10
v, =41,7 v,=41712  v;=-0,60 v, = 18,788
Para s = 100
v =40,170  v,=40,1712 v;=-0,06 v, = 19,8788

como os valores exatos para este problema sdo:
v; =40; v, = 40; v;=0 vy=20
verifica-se que o simulador dindmico alcangou p/ s= 100 valores bem préximos do

valor exato .
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=100

(a)
=10

8B 8 &8 8
A

0

-10
0 5 10

(b) * tempo

Figura 7.1 (a) e (b) Comportamento dinidmico do caso 1 para s=100 ¢ s=10, respectivamente
E importante comentar que nos graficos mostrados na figura 7.1 e nas demais que
representem o comportamento dindmico das varidveis a unidade de tempo ndo €
explicitada. Ja que trata-se do tempo de integragdo do sistema de EDO, o qual estd

normalizado em fung@o da constante de tempo (RC),que depende da implementagdo do
circuito.

7.1.2. Problema de Programacio Quadratica(PQ)
Minimize f{v) = -v ;> -v* +v;v; -30v;-30v;

s.a gi(v)=5/12v; - v, -35/12<0
(V)= -5/2v; +v,-35/2< 0
W)= -v;-5<0
g4x)= +v2-5<50
O Problema de PQ ¢ da forma:

mim  f(v) = 1/2V'Gv + a'v
sa gWv)=Dv-b<0
onde Vfg(v)=Gv+a
Vew) = D"
aplicando a equagio (6.30)

Capitulo 7 — Simulagfio de Casos Exemplos 65



Redes Neurais Artificiais Recorrentes: Uma Aplicagio d ....................... Ronaldo R. B. de Aquino

Para, G=E ;} a=[-30 -30]"
5/12 -1 +35/12
| 13 1 ,_| +3572
-1 0 5
0 1 +5

A equagdo dinamica de PQ advinda de (6.30) fica:

T

5/12 -1 [gf )
‘3:[2 1}{“}_[—30]_3 172 1 |80
1 2{|v,| |-30 -1 0] |gim
0 1] |l&:
onde; g (V) =max{ gi(v), 0}
Cujo resultado para s = 50 é:
v;=49778 e v,=5,1745
valor exato é:
vi=50 e v2=5,0

10

L3

=]

-~
B e e

im——a——
‘|
0 s 10 15 20
tempo Vi

Figura 7.2 Comportamento dinimico caso2 V2

7.1.3. Problema de PQ(caso dos minimos quadrados)
Como mostrado anteriormente pode-se modelar o problema dos minimos quadrados como
um problema de P.Q sem restrigdes para resolver o problema dos nimeros quadrados:

Bv=>» he Bv-b=0
f(v) = min %le—bF

1 T pT T 1 T
f(v = EV B Bv-b BV-Eb b

Vf(v) = B'(Bv- b)
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Ve(v) =0

logo v=-Vf(v)
Cuja solugdo é:

v=[1 10 -3]

A N O N A O o

4] 5 10 15 20 s
tempo vy

Figura 7.3 Comportamento dindmico caso 3 Vs

Como o PQ ndo tem restrigdes, £>(v) = f(v) = %[[Bv - b||z . Também, desde que B ¢é de posto

= completo E>(v) €, estritamente convexa o Unico equilibrio de (6.23) ocorreu em v .

7.1.4. Problema de Despacho Econémico de Poténcia(DEP).

No problema do despacho econémico busca-se simultaneamente minimizar o custo total e
atender a demanda do Sistema de Poténcia. O problema aqui modelado € um sistema n
geradores térmicos conectados a uma tnica de carga L. Seja f; o custo da unidade i. Cada f;
¢ normalmente aproximado por uma fung@o polinomial quadratica. Seja v; a poténcia
gerada pela i-ésima unidade. Cada v; é limitada entre [ V; yin, Vi max ] valores determinados
pela limitagdo fisica das unidades. O despacho de economico de poténcia pode ser expresso

como:

min /(v) =3 £,

5.8 Vo SV,SV,

zn:v, -L=0
i=1

Considere o exemplo seguinte com trés unidades geradoras. Os valores maximos e minimos
de suas geragdes sao [ 150 MW, 600 MW ], [ 100 MW, 400 MW], e [ 50 MW, 200 MW],
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respectivamente para unidades 1, 2 e 3. Uma demanda total de 850 MW deve ser atendida a

custo minimo.

I - Suponha os seguintes custos para as unidades.
fi(v1)=561+7,92v,+0.001562v,
fo(v2)=310+7,85v,+0.00194v;°
fa(v3)=78+7,95v3+0.00482v5°

Escrevendo na forma de um PPQ na forma da equagio (6.32) temos:

0,003124 0 0
G= 0 0,00388 0
0 0 0,00964
7,92 561
a=|1785 c¢=|310
7,95 78

G é nitidamente positiva definida. Entdo o conjunto factivel do exemplo é convexo e
compacto. Logo existe solugdo para o problema. A simulagdo da rede € realizada com s =
50 e condigdo inicial v =[ 400, 300, 150 ].

Os valores obtidos da simulagdo séo:

v; =393,10 v;=334,52 v;=122,20

Os valores exatos de acordo com [Maa & Shanblatt, 1992a],

v;=393,17 v,=334,60 vy=122,23

MW 450
s00f 1 v

350}

15!'.1'-,,\¥

0 500 1000 1500 2000
tempo

Figura 7.4 Comportamento dinimico caso 4

Vi
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7.1.5. DEP Sensibilidade ao Custo de Geracao

Suponha agora que  f(v;)=469+6.48v,+0.00128v,’

Os valores obtidos da simulagdo so:

v; = 600,01 v,=187,0 v:;=62,82

Os valores exatos de acordo com [Maa & Shanblatt, 1992a],
v; =600 v,=187,13 v; = 62,87

Onde observa-se que a unidade 1

passou a ser operada com a sua geragao

maxima.

MW

700

600 1v;
500
400
300 N

V3

0 500 1000 1500 2000
tempo

Figura 7.5 Comportamento dindmico caso 5

7.2. Exemplos da Rede de Maa-Shanblatt

Com intuito de avaliar-se a rede neural em duas fases de Maa-Shanblatt este foi
implementado utilizando-se 0 MATLAB onde a implementagdo da metodologia foi
realizada por etapas para primeira e segunda fase do algoritmo. Posteriormente foi
realizada a implementagdo da primeira e Segunda fase em Pascal (Borland Pascal 7.0.),
onde foi utilizado um programa para resolver sistema de equagdes diferenciais ordinarias
pelo método de Runge-Kutta-Fehlberg de 4° e 5° ordens e pelo método preditor-corretor (
preditor Adams-Bashforth e corretor Adams-Moulton) mostrados em [Lastman & Sinha,
1988].

Para esta rede os resultados séo validados através do Toolbox de otimizagdo do Matlab.
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7.2.1.Problema de Programacio Linear Simulador da 1* fase

Como primeiro teste foi escolhido o mesmo do item 7.1.1. para fazer-se uma avaliagdo

comparativas entre os métodos.

Minimize f(v)= -8v; -8v>—-5v;-5v,

s.a giv)= -5v;+5v, <0
oW)= 2v;-3v, <0
2:(v)= -v; <0
giv)= -v2<0
gs(v)= -v3< 0
gﬁ(V)z -v4 <0

hi(v)= +v; +v;-40 =0
h)(l’)= +vy +ve =60 =0

O Problema de PL € da forma:

min  f(v) = a'v

sa gWw)=Dv-b<0

h(v) = Hv-w =0
De acordo com a equag@o(6.38), repetida a seguir, temos o seguinte problema de PL
dindmico,
v=-Vf()- s[z Vg,()g; )+ Vh ), (v)}
i=1 j=1

sendo;

g'i(v) =max{ g(v), 0}

Vitv) =a
Ve(v) =D".
Vh(v) = H'.
Cujos resultados sdo apresentados a seguir:
Para s=100
vl = 40,1700, v2 =40,1712; v3 =-0,0600; v4=19,8788;

multiplicadores de Lagrange;
Al =0.59460; A2=0; A3=0, A4=0; A5=509400; A6=0;
ul = 10.8899; p2 =4.9501;

Capitulo 7 — Simulagéo de Casos Exemplos 70



Redes Neurais Artificiais Recorrentes: Uma Aplicagdio d ....................... Ronaldo R. B. de Aquino

A seguir mostra-se os valores exatos, obtidos com 0 MATLAB através do 7oolbox de
otimizagao,

vl = 40; v2 = 40; v3=0 v4 =20

multiplicadores de Lagrange;

Al=06; 2A2=0; A3=0; AM4=0; A5=6; A6 = 0;
ul=11L; H2=5;

verifica-se que o simulador dindmico alcangou para s= 100 valores bem proximos do
otimo e iguais ao obtido com o método de Kennedy-Chua para o mesmo s. Observa-se

também que foram alcangados valores aproximados dos multiplicadores de Lagrange.

7.2.2.Problema de Programaciio Linear Simulador da 2" fase
A Segunda fase (paraz=>1;)
v=-Vf - Z:Vgr(,g,+ + /L)+2th(hj +,uj.)}
i=1 Jj=l
Cujos resultados sdo apresentados a seguir:
Para s = 100
v; =40,0000 v,=40,0000 vz = 0,0000 vy = 20,0000
A1 =0.6000 22=0 A3=0 A4=0 A5=509998 A6=0
nl =10.9996 2 =4.9997

45
40 b viv2
35
30
i v4 i
20 F—
15} ul

A5 |

21 n2
v2, 22, 23. 26
4 6 P 10
tempo

Figura 7.6 Comportamento dinimico 2° fase Método Maa-Shanblatt
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Analisando-se os resultados verifica-se que o simulador dindmico alcangou para s— 100,
=10, ¢ =1, =20, valores iguais a0 6timo com 4 casas decimais para o ponto v de
solucéo do problema. Quanto aos multiplicadores de Lagrange estdo precisos considerando-

se trés casas decimais. Na figura 7.6 apresenta-se o comportamento dindmico da 2° fase,

destacando-se os multiplicadores de Lagrange.

7.2.3. Problema de Programacio Linear Fluxo em redes

Desta etapa em diante foram implementadas a 1° ¢ 2" fase do método das duas fases para
testes com problemas de maior porte, mostrado no capitulo 8, desta feita utilizando-se para
solugdo do sistema de equagbes diferenciais ordinarias o método preditor-corretor
( preditor Adams-Bashforth e corretor Adams-Moulton). O método preditor-corretor ,
segundo [Lastman & Sinha, 1988] necessita menor esforgo computacional e ainda
considera os resultados da iteragfio anterior no passo seguinte.

O problema que sera tratado a seguir é um problema de fluxo de custo minimo, onde
existe varios pontos(nos) interligados, sendo uns consumidores e outros fornecedores,
através de caminhos entre os pontos{arcos).O objetivo do problema € calcular o fluxo em
todos os caminhos de modo a minimizar o custo total, que é calculado pela soma dos
produtos do custo de cada arco pelo seu fluxo. O problema pode ser representado como um
grafo, como sera mostrado a seguir, lembrando-se que também € considerada uma

capacidade maxima de fluxo em cada arco.

5
Figura 7.7 Grafo do problema de fluxe em redes
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A rede (grafo) ¢ um conjunto de elementos chamados nds e outro conjunto chamado

arcos, cada arco “e”
¢ um par ordenado §f de nos distintos 7, j. Sendo i, j as extremidades do arco e,
chamando-se i/ de caudae j cabega do arco. O grafo da figura 7.6 € formado pelos nos 1,

2,3,4,5,6, epelos arcos 12, 13, 15, 23, 42, 62, 53, 43, 54, 64, 56.

O problema a ser resolvido € da forma,
min a v
sa Hv—w, 0<vsu

O custo de cada arco esta representado pelo vetor a’, e a sua capacidade maxima pelo vetor
u. As demandas(consumidores, w; > 0) pelo vetor w, sendo os elementos w; < 0 os nos
fornecedores. A matriz H da rede € chamada matriz incidéncia, esta ¢ uma matriz de n
linhas (correspondentes aos nos do grafo) e m colunas {que sdo os arcos da rede).
Cada coluna representa um arco i/ de tal forma que;

h -1 se k=i

h : .

) ¢é definida por, A=< 1 se k=]

0 sekxik+#j
h

n
O somatoério de todos os elementos w; do grafo é zero, ou seja tudo que € produzido ¢
consumido. Esta condigdo torna a matriz /{ linearmente dependente, ou seja qualquer
quantidade é a soma das outras restantes, para solucionar esta problema retira-s¢ uma
linha da matriz #_ e um elemento do vetor coluna w,neste caso sera retirada a ultima,
tornado-se a matriz H e vetor w, chamada matriz de incidéncia truncada e vetor demanda

truncado. Para maiores detalhes recomenda-se a referéncia [ Chvatal,1983]

Para o caso mostrado na figura 7.7 tem-se os seguintes dados;

Matriz incidéncia,

-1 -1 -1 0 6 ¢ 0 0 0 0 O
1 0 0 -1 1 0 0 0 0o 0
¢ 1 0o 1 o0 0 1 1 O 0 0
H=
O 0 0o ¢ -1 0 0 -1 1 1 0
o ¢ 1 ¢ 0 0 -1 0 -1 0 -1
(0 0 0 0 0 -1 0 0 0 -1 1]

Capitulo 7 - Simulagio de Casos Exemplos 73



Redes Neurais Artificiais Recorrentes: Uma Aplicagd0 4 .........coeenn.......

Ronaldo R. B. de Aquino

Matriz de incidéncia truncada,

[-1 =1 =1 06 © 0 0 0 0 O 0]
1 0 0 -1 1. 1.0 0 0 0 0
g0 1 0 1 001 1 000
=1y ¢ 0 © =¥ o0 -1 1 1 B
0 0 1 0 0 0 -10 -10 -1
Vetor custo,
a=[35114161111];
Vetor demanda,

w=[-9 4171 -5 -8]";
Vetor demanda truncado,
w=[-9 4 17 1 -5]";

Vetor capacidade dos arcos,
u=[210 10687991086]T;
Resultando no problema,

T

min a v

sa Hv=w, 0<v<u.

que foi resolvido no Matlab, Toolbox de otimizagdo, e os resultados obtidos foram

v=1[200 300 400 500 0.00 7.00 0.00 9.00 9.00 1.00 0.00], sendo os
elementos do vetor v o fluxo 6timo nos arcos 12, 13, 15, 23, 42, 62, 53, 43, 54, 64, ¢ 56

respectivamente.

Os multiplicadores de Lagrange associados as restri¢des (Hv = w ) foram,

Hi H2 M3

)77

s

1 -3 -4

-1

0

Para os multiplicadores de Lagrange associados as restrigdes v<u foram os seguintes;

M A2 A3 A4 As As A7 Ag Ao Ao An
1 0 0 0 0 2 0 2 0 0 0
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Para os multiplicadores de Lagrange associados as restrigdes v>0 foram os seguintes;

Atz A3 A1g Als A6 A7 Als Alo Az0 Az1 Az

0 0 0 0 2 0 2 0 0 0 1

Para avaliar-se a rede neural de Maa-Shanblatt nas duas fases, montou-se o problema na

forma apropriada.
mimf(v) = 3vi+ Svo+ Ivs+ive+4vs + Ivg +6 vz + 1vg- Tvet Tvyy +1vy

sa -lv; +-Jvy - Jvs=-9
“hvgtivs + Ivg =4
vo+ vy + Ivs+ vg=17
—fvs-Ivg + Ivo+ lvpy=1
1v3-1v;- 11’9- Jv”=-5
0< Vi <2
0< vy <10
0< vs <10
< V4 <6
0 _<V5_<8
0_<V6_<7
0<y; <9
o< VS_<9
o< v9_§10
0 _‘<‘Iv‘m_§8
0 _<V” <6
Escrevendo-se o PPL da forma:

mim  f(v) = a'v
sa gw=Dv-b<0
hv) = Hv-w =0

Os resultados obtidos na 17 fase, para s=500, £=20, foram,
v=[2.00 298 40t 501 000 7.00 000 900 902 098 000],
resultado, cujo comportamento dindmico esta mostrado na figura 7.8.
Como ja foi estudado, os multiplicadores de Lagrange sdo calculados pelo método das
duas fases de forma aproximada desde a 1° fase. Sendo que neste caso os associados as

restrigdes (Hv = w) foram;
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Hi H2 Hs Hy Hs
1.0000008115 | -3.0000014631 -3.9999997534 -9.9999873828 | -1.1605152395E-06

Os demais multiplicadores podem ser considerados exatos para esta configura¢do da rede
mesmo estando-se ainda na 1* fase.

Na segunda fase foram alcangados os valores exatos, tanto para as variaveis quanto para
os multiplicadores de Lagrange, como os apresentados para o caso utilizando o foolbox do
MATLAB de otimizagdo. Nesta simulagdo da 2" fase os pardmetros considerados na rede
neural foram; s= 500, #,=20, £=1000/s, e 1,=10.

Os multiplicadores de Lagrange associados as restrigdes (Hv = w ) paraa 2° fase tém suas
dinamicas apresentadas na figura 7.9.

Os resultados obtidos neste item mostram que para esse tipo de caso s=500, ¢ um valor
bastante elevado ja que os resultados obtidos desde a 1" fase sdo bastante proximos dos
valores exatos, o que leva a crer que o uso da 2" podera ser dispensado quando trabalhar-

se com um s elevado.

e

1a Fase Maa-Shanblatt

—V3
—v4
—Y5
—Vv6
—V7
—vV8

variaveis
O =~ N W h O ) Nl 0 © O

v10
vii

|
|
|

T : S l'if.l:;'ft:.i- e
O N Y O N~ O
' TP re b s T \, o)

O O v O ~ ©
- M W o0

I
—

tempo

L ]
Figura 7.8 Comportamento dinimico 1* fase Método Maa-Shanblatt para caso de Fluxo em redes
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Figura 7.9 Comportamento dindmico 2° fase Método Maa-Shanblatt para caso de Fluxo em redes
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Capitulo 8
Aplicacio a Operacao de Sistemas

Hidrotérmicos de Gera(;ﬁo'

8.1 Introducao

Sistemas de geragiio com predomindncia hidriulica como o brasileiro, possuem
acoplamento temporal e espacial, o que torna o planejamento da operagdo hidrotérmica
um problema de grande porte. Sendo o planejamento dividido em horizontes de analise,
como ja mencionado no capitulo 3, que vdo desde o horizonte de cinco anos com
discretizagdo mensal até a operacgdo diaria discretizada em | ou Y2 hora [Maceira et al,
1998, 2000].

A principal caracteristica de um ststema com predominincia hidraulica é a
alcatoriedade das vazdes. Essa incerteza ¢ tratada de diferentes formas dependendo do
detalhamento dado na modelagem do esta sistema gerador. Por exemplo, num
horizonte de longo prazo (cinco anos) as vazdes sdo completamente imprevisiveis
sendo necessario o tratamento através da geracdo das séries sintéticas de vazdes
obtendo-se assim valores probabilisticos de geragiio, déficit ¢ demais variaveis de
estudo. Nos honizontes de curto ¢ médio prazos pode-se trabalhar com previsdes de
vazdes, sendo no médio prazo necessario associar-se varios cenarios hidrolégicos para
os estudos do planejamento energético.

A considera¢do desta aleatoriedade também ¢é importante na analise financeira de
investimentos em projetos de geragio [Melo et al, 2000].

O planejamento da operagio de sistemas hidrotérmicos de geragdo, trata do problema
do atendimento ao mercado de energia em um determinado horizonte de planejamento.

Tem por objetivo estabelecer quanto cada wusina deverd gerar para atender ao
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mercado de energia, se houver interligagdo qual o valor do fluxo de energia e se o
mercado ndo for atendido qual o déficit ocorrido. Além disso deve fornecer a operagio
dos reservatorios (volumes inicial e final e vazdes defluentes turbinadas e/ou vertidas)
de modo a satisfazer todas suas restri¢des operativas.

A recente reestruturagdo do setor elétrico aumentou a necessidade de utilizagio de
técnicas de otimizagdo no planejamento da operagdo elétrica e energética [Viera F° et
al, 1998a, 1998b] buscando-se com isso o melhor aproveitamento dos recursos
disponiveis e o fornecimento de energia elétrica de melhor qualidade. Por outro lado
a utilizagdo dessas ferramentas matematicas disponibilizam, para a solugdo otimizada,
os multiplicadores de Lagrange associado a cada restrigdo, os quais tém interpretagdo
do ponto de vista econdmico como os custos marginais. No sistema gerador otimizado,
os custos marginais sdo insumos na formagdo das tarifas.

Dentro deste contexto € que surgiu a motivagdo para se aplicar as Redes Neurais
Artificiais (RNA) do tipo recorrentes, [Maa & Shanblatt, 1992b], para solucionar um
problema de despacho hidrotérmico em base mensal e com operagdo dos reservatorios.
A RNA aqui utilizada é especializada na solugdo de problemas de programagéo linear
e possui grande potencial para implementagdo em hardware.

As aplicagdes das redes neurais artificiais recorrentes, como ferramenta de otimizagao,
aplicadas ao despacho econdmico de geragdo podem ser realizadas de duas formas. A
primeira utiliza o modelo continuo de Hopfield [Park et al, 1993], [Kasangaki et al,
1995], [King et al, 1995], [Su & Chiou, 1997], [Lee et al, 1998], [Yalcinoz & Short,
1998]. A segunda utiliza a rede especializada em resolver problemas especificos de
programagdo linear, [Tank &Hopfield, 1986], a qual tendo sido a mesma aplicada ao
problema do despacho econdmico, [Sasaki et al,1992], [Liang & Hsu,1996], [Ghosh &
Chowdhury, 1996] e [Liang,1999].

Ao longo deste doutoramento ja realizamos aplicagdes das redes de Kennedy-Chua
[Aquino, 1999] e [Aquino et al, 1999b], contudo em problemas de despacho
hidrotérmico sem a operagdo. Nesta tese a aplicagdo realizada utilizou a rede de Maa-
Shanblatt, tendo em vista que esta trata as restrigdes de igualdades de forma explicita,
sem a necessidade de transforma-las em desigualdades. Além disso, na segunda fase se

pode obter um resultado exato, se for necessario.
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8.2 Despacho Hidrotérmico com Operaciio de Reservatérios

O despacho hidrotérmico € aqui modelado como um problema de programacio lincar
para ser solucionado através do algoritmo mostrado no Capitulo 6. O despacho 6timo
fornece a politica de operagiio das usinas hidroclétricas, térmicas c intercimbios para
atendimento ao mercado de energia elétrica ¢ eventualmente, o déficit. O custo de
operagio do sistema, composto pelo  custo do déficit e da geragio térmica ¢é
minimizado. Também ¢ fornecido o custo marginal associado a cada restricio. O
problema de operagdo hidrotérmica esta mostrado de forma esquematica na figura 8.1,
na qual um conjunto de usinas hidrelétricas e outro de termelétricas esta suprindo um

barramento de mercado, através do qual também fornece ou recebe energia.

Geracio Hidraulica

¢ | Geracio Térmica

Mercado Fluxos de energia
A -Representa a usina com reservalorio

O -Representa a usina scm rescrvatorio

Figura 8.1, Representagio do Problema de Operagio Hidrotérmica

8.2.1. Formulacio Matematica do Subproblema Hidrailico
O balango hidrico é a parte principal do subproblema hidraulico. Este mostra a maneira
como as usinas hidroelétricas devem ser operadas, de tal forma que cada bacia

hidrografica tem sua equagdo de balango hidrico.
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Matematicamente é expresso como,

VY VG -D OV AGO-( Q) vSO.0) (109 ' TG+ Elit) )+ QG + SG.1)  8.3)
sendo:

V(i,t) - volume do reservatorio /i no periodo ¢,

Afi,t) . vazdo afluente natural ao reservatorio / no periodo 7.

Qfi,1) . vazio turbinada do reservatorio i no periodo .

S(i,¢) : vazio vertida do reservatorio i no periodo .

M( i) : conjunto usinas hidroelétricas a montante da usina 7 .

I(i,1) : vaziio retirada para irrigag#o do reservatoric / no periodo 7.

1(i,1) - vazio retirada para transposi¢do do reservatorio / no periodo f.

Ef1,1) : vazao evaporada do reservatdrio 7 no periodo ¢,

Além da equagdo de balango hidrico mostrada acima também sfo considerados os
limites de armazenagem dos reservatdrios e os limites de vazdes turbinadas, além dos
volumes Inicial ¢ final. Os volumes finais ou metas dos reservatorios tém como
fungio realizar o acoplamento entre as diversas etapas do planejamento da operagido ja
que esses volumes sdo fornecidos por modelos de nivel hierarquico superior, ou seja, de
horizonte de planegjamento maior. E interessante lembrar que outra maneira de se fazer
este acoplamento entre as etapas de planejamento ¢ o fornecimento de uma fun¢io custo
futuro como mostrado em [Cunha et al, 1998].

A figura 82, representa a equagdo (8.3) de balango hidrico. Nela observa-se o
comportamento das vazdes em uma cascata de duas usinas hidrelétrica ie j.

A figura 8.3 apresenta o grafo do subproblema hidraulico para duas usinas e horizonte
de analise T. Neste grafo, mostra-se o acoplamento temporal( representado pelo estados
dos volume dos reservatorios, onde seu estado no final de um intervalo de tempo € o
estado inicial do intervalo seguinte) e espacial (representado pelas vazdes defluentes

dos usinas que atingem as respectivas usinas de jusante).
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QG.»

QG0

Figura 8.2. A equagdo(8.3) de balango hidrico

AQLD \ A(1,2) \ A(1,T)
va 0) . V(1,1) . V(1.2) V(1,T-1) V(1.T)
.......................... ._> . —__>

(1 1) S@,1) (1,2) 8(1,2) Q(1,T) S(1,T)
AQ2,1) AQ2.2) A(2,T)
V(2,T-1)
ve 0} . yey 1 _@ .......................... e . ver)
Q(2,1) S(2,1) Q(2,2) S(2,2) Q(2,1) S(2,T)

Figura 8.3. Grafo do Subproblema Hidraulico
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8.2.2 Formula¢iio Matematica do Subproblema de Balango de Energia

As equagdes(8.4) e (8.5) de balango de energia estabelecem como a carga esta sendo
atendida: Utilizando-se geragdo hidraulica, geragdo térmica e energia importada de
outro subsistema ou se a carga ndo ¢ totalmente suprida ocorre o déficit. Observe-se
que cada subsistema tem uma equagdo de balango de energia, que tem em comum o
fluxo de energia entre os subsistemas.

Para o subsistema 1

L GH, ) + 2,2 GT () + DEF ()-EXP)o(1) + EXPay(t) = Li(t) (8.4)
Para o subsistema 2

S GH, (i) + 272 GT (1) + DEFo()+ EXPiy(t) - EXP2y(t) = Laft) (8.5)
sendo:

GTx (j.1) : a produgdo da /™ usina térmica do subsistema & no periodo 7.

GHy (j,1) : a produgdo da /™ usina hidroelétrica do subsistema k no periodo 1.
EXP> (1) : o fluxo de energia do subsistema 1 para o 2 durante o periodo 7.

EXP;; (1) : o fluxo de energia do subsistema 2 para o 1 durante o periodo 7.
DEF(t) : o déficit de energia do subsistema k durante o periodo 7.

Li(t) : a carga do subsistema k durante o periodo 7.

NH;. : o nimero de usinas hidroelétricas do subsistema & .
NT : o nimero de usinas térmicas do subsistema £.

Na equagdo de balango energético mostrada anteriormente também sdo considerados

os limites de geragdo térmica e os limites de fluxo de energia.

Balango de energia L1
sistema 1
Balango de energia L2
sistema 2
HIDRO Dem.
Cascata 1 digua 1
HIDRO = Dem.
Cascata 2 dgua2
HIDRO Dem.
Cascata 3 agua 3

Figura 8.4 Matriz de Restrigdo do Problema de Despacho
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A Matriz de restrigdo do problema de despacho hidrotérmico esta mostrada na Figura
8.4, onde verifica-se sua estrutura diagonal em blocos, representando o subproblema
hidraulico (atendimento a demanda hidrica) e sua parte ndo diagonal representando o

subproblema de balango de energia (atendimento a demanda de energia).

8.2.3 Gerac¢ao Hidraulica
A geragdo hidraulica € calculada para cada usina hidroelétrica multiplicando-se a
vazdo turbinada ((i,7) pela produtividade da usina r(i) durante o periodo 7. Aqui a
produtividade caracteristica da usina hidrelétrica ¢ um valor constante para cada usina
hidroelétrica.

GH (i,t) =r ()* Q(i,1) (8.6)
8.2.4 Funcio Objetivo
A fungdo que se quer minimizar expressa o custo de operagao:
mn T _C ¢ N erwx6r G + YLt 2 (DG 2010 + (8.7)
CDEF  x (DEF (1) + DEF 2 (1)).
sendo :
CT : o custo do combustivel para a gerag@o térmica .

CDEF : o custo do déficit de energia.

8.2.5 Estudo de Casos

A metodologia apresentada foi aplicada a operagdo do sistema de geragdo CHESF /
ELETRONORTE, utilizando-se a rede neural de Maa-Shanblatt em ambas as fases. A
implementagdo foi realizada em Pascal (DELPHI), utilizando para solugdo do sistema
de equagdes diferenciais ordinarias o método preditor-corretor ( preditor Adams-
Bashforth e corretor Adams-Moulton).

Para a analise comparativa de resultados realizaram-se as simulag¢des de dois casos
testes de despacho hidrotérmico. Na primeira utilizou-se a metodologia proposta no
Item 2 (referenciada como método da RNA). A outra é baseada na decomposicio de
Dantizig-Wolfe utilizando-se o SIMPLEX e o SIMPLEX para fluxo em redes, como ¢
feito na aplicagdo mostrada em [Aquino & Carvalho Jr, 1997] (chamado aqui método do
SIMPLEX). Foram comparadas as variaveis geragdo térmica e déficit de energia
valorizadas pelos respectivos custos dentro do periodo de analise para cada um dos

Casos.
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Fortaleza

-Usina Hidrelétrica
-Cidade

>

Figura 8.5. Configuragdo hidrotérmica do sistema interligado CHESF /ELETRONORTE

Os casos testes foram simulados tendo como base a configuragdo hidrotérmica do
sistema interligado CHESF /ELETRONORTE(Figura 8.5) nos meses de setembro a
dezembro coincidindo com a hidrologia de 1951. A configurag@o hidraulica utilizada
para esta analise é composta pelas seguintes usinas; Sobradinho, Itaparica, Complexo
Paulo Afonso e Xingo, no rio Sao Francisco, Boa Esperanga, no rio Parnaiba e Tucurui,

no rio Tocantins. Duas usinas térmicas foram consideradas uma em cada subsistema.

8.2.6 Dados Usados nas Simulac¢des

Considerou-se 430 US$/MWh como o custo do déficit comum ao sistema interligado.
Os valores de 50 e 88 US$/MWh foram tomados como custo de gerac@o térmica no
sistema CHESF e ELETRONORTE respectivamente. O limite de transmissao de
energia entre os subsistemas adotado foi de 1037 MW-médios no sentido
ELETRONORTE/CHESF e 860 MW-médios no sentido inverso. Embora esses dados

ndo estejam atualizados, ndo ha comprometimento algum dos resultados, ja que o
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objetivo, neste momento, ¢ testar a ferramenta de RNA e ndo fazer uma avaliagio

energética do sistema.

Tabela 8.1
Vazdes Incrementais menos a Evaporada(m’/s)
Usinas Set Out Nov Dez
Tucurui 1370 1400 1493 3254
Sobradinho 1071 1306 1348 1625
Itaparica 54 -56 46 -42
P. Afonso 0 0 0 0
Xingo 0 0 0 0
Boa Esp. 222 216 235 388
Tabela 8.2
Vazdes Irrigadas ¢ Transpostas (m*/s)
USINAS Irrig. Trans.
Sobradinho 29 0
Itaparica 23 115
Tabcela 8.3

Dados dos Aproveitamentos Hidroelétricos

USINAS VOLUME | VOLUME |(VZ. TUR.| PROD.
MIN. Max. MAX | (MW/m/s)
(Hm’) (Hm)) | (mYs)
Sobradinho 5447 34116 4234 0,26
Itaparica 7238 10782 3263 0,45
P. Afonso 1275 1275 4186 1.00
Xing6 3944 3944 2772 1.07
Tucurui 13487 45500 6818 0,60
Boa Esp. 3173 5059 634 0,39
Tabcla 8.4
Volumes dos Reservatérios (Hm®)
USINAS VOLUME VOLUME
INICIAL FINAL
Tucurui 44575 34679
Sobradinho 31249 22648
Itaparica 10428 9364
Boa Esperanca 4870 4305
Tabela 8.5

Limites de Geragdo Térmica MW

GER.MIN. | GER.MAX
CHESF 6 253
ELETRONORTE 0 73
Tabcla 8.6

Mercados de Energia Elétrica- MW-mdédios

Més CHESF ELETRONORTE

SET 5415 2507

ouT 5608 2539

NOV 5603 2527

DEZ 5597 2532
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8.2.7 Anilise dos Resultados

Os resultados obtidos (Tabelas 8.7 a 8.16) mostram que as RNA’s como ferramenta de
otimizagdo tém desempenho satisfatorios. Em ambos os casos ndo ocorreu
vertimentos e as geragdes térmicas sdo as maximas. Em relacio ao déficit observa-
se que o caso SIMPLEX concentrou o valor total do déficit (499.91 MW) no sistema
ELETRONORTE, enquanto que o caso RNA procurou distribuir este valor ao longo
dos meses e dos sistemas como mostra a Tabela 8.7 perfazendo a um déficit total de
497,47 MW. Do ponto de vista pratico esse valor ¢ o mesmo do caso SIMPLEX e a
diferenca deve-se ao fato do método de Maa-Shanblatt na sua primeira fase ser
aproximado. A Tabela 8.8 mostra que a segunda fase do método converge para valores
exatos, o que também € comprovado analisando a Tabela 8.11 quanto aos custos de
operagdo dos casos SIMPLEX e RNA-2" Fase sdo idénticos. A analise das Tabelas 8.9
e 8.10 mostra uma redu¢do consideravel nas vazdes turbinadas do sistema CHESF em
novembro no caso SIMPLEX, o que resultou no déficit mostrado na Tabela 8.8. Esta
reducdo foi decorrente da operagdo dos reservatorios (Tabelas 8.11 e 8.12), e
intercdmbios(Tabela 8.14). Vazdes vertidas ndo sdo mostradas porque ndo ocorreram,
ja que o sistema esta em déficit. Para os casos apresentados nesta analise foram

atribuidos os seguintes parametros a rede neural s=5000 , &= 2.

Tabcela 8.7
Geragdes Térmicas ¢ Déficits -MW-médios
RNA 1° Fase SIMPLEX
G.TER. | DEF. | G.TER. | DEF.

MES [CH. EL. CH. EL CH _EL_ CH EL
SET 253.08 73.07 299 249 253 73 0 0
OUT |253.08 73.07 300 24696 253 73 0 0
NOV [253.08 73.07 299 23355 253 73 0 49991
DEZ |253.08 73.07 3.00 249 253 73 0 0

Tabela 8.8
Geragdes Térmicas ¢ Déficits -MW-médios
G.TER DEE
| Més CH EL. CH. EL
SET 253.00 73.00 3.32 2.77
ouT 253.00 73.00 3.33 247.24
NOV 253.00 73.00 3.33 233.83
DEZ 253.00  73.00 3.33 2.76
Tabela 8.9
Casos RNA 1%¢ 2" fascs - Vazdes Turbinadas (m'/s)
Usinas Set Out Nov Dez
TUCURUI 3997 2642 2255 2441
SOBRADINHO 1964 1940 2083 2624
ITAPARICA 1811 2128 2209 2207
COMPLEXO P.A. 1811 2128 2209 2207
XINGO 1811 2128 2209 2207
BOA ESPERANCA 343 347 314 274
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Tabcla 8.10
Caso SIMPLEX - Vazdes Turbinadas (m/s)
Usinas . Set Out Nov Dez
TUCURUI 2417 2470 3990 2458
SOBRADINHO 2343 1993 1490 2784
ITAPARICA 2173 2292 1709 2181
COMPLEXO P.A. 2173 2292 1709 2181
XINGO 2173 2292 1709 2181
B. ESPERANCA 204 160 597 317
Tabela 8.11
Casos RNA 1"¢2"fascs - Volumes (Hm?)
Usinas Inicial Set Out Nov Final
TUCURUI 44575 37764 34544 32570 34679
SOBRADINHO 31249 28860 27142 25162 22648
ITAPARICA 10428 10325 9333 8532 9364
BOA ESPERANCA 4870 4556 4216 4010 4305
Tabela 8,12
Caso SIMPLEX - Volumes (Hm’)
Usinas Inicial Set Qut Nov Final
TUCURUI 44575 41861 39087 32616 34679
SOBRADINHO 31249 27877 26023 25578 22648
ITAPARICA 10428 10371 9092 8051 9364
BOA ESPERANCA 4870 4916 5059 4121 4305

Tabela 8.13
Custo de Operagio 10° US$
Simplex |RNA 1* fase. [RNA 2" Fase

208.02 207.30 208.02
Tabela 8.14
Intercimbio de Encrgia Sentido CHESF-ELETRONORTE
(MW-m¢édios)
CASO Set Out Nov Dez
RNA 38 637 870 995
SIMPLEX 987 987 -435 987

Os custos marginais referentes as restrigdes de balango hidrico e de balango de energia
sdo idénticos para o caso RNA e SIMPLEX. Estes sdo apresentados a seguir, nas
Tabelas 8.15 € 8.16.

Tabela 8.15
Custos Marginais do Balango Hidrico

(US$/MWh)
Usinas Set Out Nov Dez
SOBRADINHO -460.1  -460.1 -460.1 -460.1
ITAPARICA 417.1 4171 4171 4171
COMPLEXOP.A. | -3439  -343.9 -343.9 -3439
XINGO -1763  -176.3 -176.3 -176.3
B. ESPERANCA -64.5 645 645 645
TUCURUI 993 2993 993 -993

O custo marginal associado a demanda de energia representa qual seria 0 aumento no

custo de operagiio decorrente do aumento de uma unidade da carga (conhecido no setor
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elétrico como custo marginal de curto prazo). Ja o custo marginal referentes as equagdes
de balango hidrico mostram qual seria a redu¢do no custo de operagio causado pelo
aumento de uma unidade de volume de agua(conhecido no setor elétrico como valor
marginal da agua).Observe que na tabela 8 .15 os valores absolutos sio decrescentes de
montante para jusante da cascata ( Sobradinho ,Itaparica ,Complexo e Xingd), o que se
explica devido ao fato da agua no comego da cascata poder gerar energia em todo sua

extensdo, ou seja ser aproveitada em mais usinas.

Tabela 8.16
Custos Marginais da Demanda dc Encrgia
(US$/MWh)
Sistema Set Out Nov_ Dez
CHESF 430 430 430 430
ELETRONORTE | 430 430 430 430

E interessante notar que apesar da 1° fase fornecer um resultado aproximado, no caso

dos custos marginais foram praticamente idénticos.

8.2.8 Anadlise de Sensibilidade

Com intuito de avaliar-se a RNA implementada simulou-se a 1° fase do método Maa-

Shanblatt com um mercado de energia menor, mostrado na Tabela 8.17.

Tabela 8.17
Mercados de Energia -Anlisc de Sensibilidade- MW-médios
MES CHESF  ELETRONORTE
SET 5315.0 2457.0
ouT 5508.0 2489.0
NOV 5503.0 2477.0
DEZ 5497.0 2432.0
Tabela 8.18
Geragdes Térmicas ¢ Déficits -MW-médios
RNA- Anilise de Sensibilidade-
G.TER. DEF,
Mgés CH. EL. CH. EL
SET 253.01 0 0 0
ouT 253.01 41.12 0 0
NOV 253.01 70.69 0 0
DEZ 253.01  30.15 0 0
Tabela 8.19
Custos Marginais da Demanda de Energia
(US$/MWh)
Sistema Set Qut Nov Dez
CHESF 88 88 88 88
ELETRONORTE 88 88 88 88
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Tabela 8.20
Custos Marginais do Balango Hidrico

(US$/MWh)
Usinas Set Out Nov Der
SOBRADINHO 9416 O116 9416 -94.16
ITAPARICA -85.36 8536 -85.36 -85.36
COMP],EXO P.A. -70.40 70400 =700 7040
XINGO -36.08 -36.08  -36.08 -36.08
B. ESPERANCA -13.20 -13.20 -13.20 -13.20
TUCURUI -20.33 -20.33  -2033 -20.33

Dos resultados apresentados na Tabela 8.18 verifica-se que neste caso o sistema ndo
apresentou déficit e que a geragio térmica da CHESF, a mais barata, é utilizada
plenamente ¢ a da ELETRONORTE ainda tem folga nos. meses de setembro € outubro.
As Tabelas 8.19 e 820 de custos marginais apresentam resultados que refletem a
situagdo de melhoria do sistema, quando o custo marginal de demanda diminui para 88

US$/MWh, ou seja o custo da térmica mais barata disponivel.

8.2.9 Caracteristicas da Implementacio do Método das Duas Fases

Neste item scrdo analisados os aspectos praticos da implementagdo do método das duas
fases iniciando-se pela defini¢do dos valores iniciais das varidveis ¢ do valor para o
fator de penalizagdo s. Através deste fator controla-se a precisdo dos resultados obtidos
através das RNA’s , de modo que quanto maior o valor de s mais precisa a RNA,

Na simulagio da 17 fase foi feita uma anilise quanto ao valor apropriado do fator de
penalizagio s com os valores 500, 5000, 15000. Na 2" fase foi utilizado apenas o
s=5000 e o €= 2. Em todos casos foi utilizado um microcomputador com processador
AMD K6-2 500MHz

Na simulagdo da 1® fase o caso com s=500, os valores iniciais das variaveis foram
estabelecidos da seguinte forma: para as variaveis representativas dos volumes foi
escolhido um valor intermediario entre os valores dados como inicial e final, para as
demais variaveis foi atribuido seu respectivo valor minimo. Os casos com s=5000
partem dos resultados do s=500 e os com s=15000 partem dos resultados do s=5000. Na
simulagdo da 2" fase os valores iniciais sdo os resultados obtidos com s=5000.

Quanto as caracteristicas do método de solugdo das equagdes diferenciais ordinarias o
método preditor-corretor ( preditor Adams-Bashforth e corretor Adams-Moulton)
destaca-se o intervalo de integracio At= 1, nos casos do capitulo 7 foi adotado At=

0.25, e os valores do erro relativo (errel) 107, 10™e 10™.
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Tabela 8.21

Descri¢do dos Casos Analisados

CASO | Erro rel. s 7 £ Tempo de CPU
FasclA 107 500 75 = 60min
FaselB 107 5000 10 - = 10min
FaselC 107" 5000 20 - = 15min
FaselD 10% 5000 10 - = 25min
Fasc1E 10" 15000 10 - = 20min
FaselF3 10 15000 10 - = 30min
Fasc2A 10 5000 800 2 = 6horas
Tabela 8.22

Casos RNA 1% ¢ 2" fases - Volumes (Hm?)

Volume Sobradinho . Volume Itaparica
Casos Set | Out [ Nov Set | Out | Nov
FaselA 2885984 2714238 2516202 1032518 9333.49 853239
FasclB 2885984 2714239 25162,02 10325.19 933348 85324
FaselC 2885984 2714238 25162,02 10325,18 933349 853239
FaselD 28859.84 2714238 25162,02 10325,18 933349 853239
FasclE 2885984 2714238 25162,02 10325,18 933349 853239
FasclF3 2885984 2714238 25162,02 10325.18 933349 853239
FaseZA 2885984 2714238 2516202 1032518 933349 853239
Tabela 8.23
Casos RNA 1°¢ 2" fases -Vazdes Turbinadas- m’/s

Sobradinho Xingé
Casos Set Out Nov Dez Set Out Nov Dez
FasclA |[5091,17 502846 540037 6802,03 |4698,13 5519,29 572961 5723,56
FasclB [5090,26 5027.56 5399.46 6801,12 1469530 551646 5726,78 5720,73
FaselC [5090,26 5027,56 539946 6801,12 (469530 551646 5726,78 5720,73
FasclD [5090,26 5027.56 539946 6801,12 |4695,30 5516,46 5726,78 5720,73
FasclE [5090,19 5027.49 539939 6801,05 |4695,09 5516,25 5726,57 5720,52
FasclF3 |5090,19 5027.49 5399.39 6801,05 |4695,09 5516,25 572657 5720,52
Fasc2A [5090,16 5027,46 539936 6801,02 |4694,98 5516,15 572646 5720.41

Tabela 8.24
Casos RNA 1%¢ 2" fases - Geragdes Térmicas- MW-médios

CHESF [ ELETRONORTE
Casos Set Out Nov Dez Set Out Nov Dez
FasclA | 253,76 253,76 253,76 253,76 73,68 73,68 73,68 73,68
FasclB | 253,08 253,08 253,08 253,08 73,07 73,07 73,07 73,07
FasclC 253,08 253,08 253.08 253,08 73,07 73,07 73,07 73,07
FaselD 253,08 253,08 253,08 253,08 73,07 73,07 73,07 73,07
FasclE 253,03 253,03 253,03 253,03 73,02 73,02 73,02 73,02
FaselF3 | 253,03 253,03 253,03 253,03 73,02 73,02 73,02 73,02
Fase2A 253 253 253 253 73 73 73 73
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Tabela 8.25
Casos RNA 1" ¢ 2" fascs - Deficits- MW-médios
CHESF |  ELETRONORTE
Casos Set Out Nov Dez Set Out Nov Dez Total

FasclA 0 0 0 0 0 24447 231,07 0] 475,54
FasclB 2,99 3 299 3 249 240696 233,55 249| 49747
FasclC 2,99 3 299 3 249 246,96 233,55 249| 49747
FaselD 2,99 3 299 3 249 246,96 23355 249 49747
FasclE 321 322 322 322 268 247,14 233,74 2,67| 499,10
FaselF3 3,21 322 322 322 268 24714 233,74 267| 499,10
Fase2A 332 333 333 333 277 24724 23383 276| 49991

Tabela 8.26 )
Caso RNA - Custos Marginais (US$/MWh)
Més |FasclA | Fasel1B [FascIC[ FaseID | FaseE | FaseF
Set | 461 <424 460  -460 -460  -460
Sobradinho | Out | 459  -547  -460  -460 460  -460
Nov | -461 -374 -460 -460 -460 -460
Dez | -460 -496 -460 ~460 -460 -460
Set | 416 -489 417 -417 417 417
Itaparica | Out | -419 -245 -417 417 -417 -417
Nov | -415 -587 417 417 -417 417
Dez | -418 -346 -417 417 -417 -417
Set | -344 -311 -344 =344 -344 -344
Complexo | Out | -343 423 -344 -344 -344 -344
Paulo Afonso| Nov | -345 -266 =344 =344 -344 -344
Dez | -344 377  -344  -344 -344 344
Set | -176  -189  -176  -176 -176  -176
Xingd |[Out| -177 -146 -176  -176 -176  -176
Nov| -176 =207 -176 -176 -176 -176
Dez | -176 -164 =176 -176 -176 -176
Set [ -65 64 -65 -65 -65 -65
Boa Out | -64 -65 -64 -65 -65 -65

Esperanga | Nov| =65 -64 -65 65 -65 -65
Dez | -64 -65 -64 -65 -65 -65

Set | -99 -99 -99 -99 -99 -99

Tucurui Out | -99 -99 -99 -99 -99 -99
Nov| -99 -99 -99 -99 -99 -99

Dez | -99 -99 -99 =99 -99 -99

Set | 430 431 430 430 430 430
Déficit Out | 430 427 430 430 430 430
CHESF | Nov| 430 433 430 430 430 430
Dez | 430 429 430 430 430 430
Set | 430 430 430 430 430 430

Déficit Out | 430 431 430 430 430 430
ELETRONORTE | Nov [ 430 429 430 430 430 430
Dez | 430 430 430 430 430 430
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Para esta analise foram formulados os casos mostrados na Tabela 8.21, os seis primeiros
da 1° fase do método Maa-Shanblatt, e comparados com o ltimo caso desta tabela que
¢ da 2° fase deste método. O caso pratico analisado é aquele cujo resultado ja foi
mostrado no item 8.2.7.

Os resultados obtidos e apresentados nas tabelas 822 e 823, as variaveis
representativas da operagdo dos reservatorios chegaram a valores praticamente
idénticos. Nas tabelas 8.24 e 8.25 vé-se que as diferengas na precisio do método,
fungdo do valor do s, esta evidenciada.

A tabela 8.26 mostra que a unica grande diferenga entre os custos marginais ocorre no
caso FASEIB (s=5000, errel=107 ) e que para todos os demais casos os valores sdo
praticamente idénticos aos obtidos pela 2° fase do método, que é o valor exato. De
uma maneira geral observa-se que com aumento do s (que reflete a precisdo no método
das duas fases) e a diminuicdo do errel ( que reflete um aumento na precisdo do
método preditor-corretor para calculo do sistema de equagdes diferenciais ordinarias) o
tempo de processamento dos casos analisados aumenta.

Diante da analise desses fatos, escolheu-se para obter-se os resultados da 1° fase do
método Maa-Shanblatt, a simulagdo dos casos “ Fasel A e FaselC”, ou seja a simulagdo
com s=500 e errel=10Z e posteriormente uma simulagio complementar com s=5000 e

errel= 10™. Estes valores também foram mantidos na 2° fase.

’ Dinamica dos Volumes de Sobradinho e ltaparica

35000 S—— .
i e = [~ Vol Sob-Set|
25000 : : ~ | —VokSob-Out |
| @ 20000 = e e - Vol-Sob-Nov
T 15000 - B - i
= — = —— Vol-ta-Out
10000 = ____m S
5000 — |

41
49
57
65
73
81
89

tempo

Figura 8.6. Comportamento dindmico dos Volumes de Sobradinho e Itaparica
1* fase Método Maa-Shanblatt
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Os graficos das figuras 8.6 a 8.8 apresentam o comportamento dinimico da 1" fase
(simulagio com s=500 e errel=10" e posteriormente uma simulagdo complementar com
s=5000 e errel= 10™) para diversas variaveis. A figura 8.6 mostra os volumes de
Sobradinho e Itaparica onde vé-se que a estabilidade para estas variaveis e obtida
rapidamente. A figura 8.7 mostra as vazdes de Sobradinho e Xing6 com estabilidade um

pouco mais lenta que os volumes. Ja na figura 8.8 observa-se que a dinamica para os

Ronaldo R. B. de Aquino

déficits e geragdes térmicas, para alcangarem a estabilidade, necessitam de quase todo

tempo de observagao.

Dindmica das Vazbes de Sobradinho e Xingé
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Figura 8.7. Comportamento dinimico das Vazdes de Sobradinho e Xing6
1* fase Método Maa-Shanblatt
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Figura 8.8. Comportamento dindmico da Geragdo Térmica ¢ do Deficit
1° fase Método Maa-Shanblatt
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US$/MWh

Dinamica do Valor Marginal da Agua e Custo Marginal

Ronaldo R. B. de Aquino
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Figura 8.9 Comportamento dindmico 2° fase Método Maa-Shanblatt

A Figura 8.9 mostra o comportamento dinaimico dos custos marginais obtidos da 2° fase

do método das duas fases tanto para o custo marginal da gera¢ao como para o valor

marginal da agua em cada aproveitamento hidrelétrico.

Um comentario importante deve ser feito quanto a utiliza¢do do caso SIMPLEX, sua

fungdo no trabalho € de validagdo dos resultados obtidos pelo método implementado.

Quanto ao tempo de processamento o caso SIMPLEX ¢ da ordem de Imin o que ¢ bem

inferior ao da 1" fase do método de Maa-Shanblatt, Tabela 8.21, que é de 60min.

Contudo deve-se ressaltar que trata-se de simulagdo em software e que a RNA tera

toda sua potencialidade disponibilizada quando for implementada em hardware.
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Capitulo 9

Conclusoes e Trabalhos Futuros

9.1. Historico

O trabalho inicialmente passou por uma grande revisdo bibliografica sobre as redes
neurais artificiais de uma maneira geral [ Aquino, 1997a] e também uma certa
continuagdo no trabalho elaborado no mestrado modificando o programa ali
desenvolvido para ser utilizado ao longo do doutorado {Aquino, 1997b], [Aquino et al,
1998]. Como havia possibilidade de novamente atacarmos a area de otimizagfio
tradicional foi realizada uma pequena pesquisa nesta area, [Bianco et al, 1993],
[Magnanti & Mirchandani, 1993], {Sandbothe, 1993]. Ao mesmo tempo faziamos um
levantamento bibliografico dos principais artigos voltados para a utilizagio das redes
neurais artificiais principalmente como ferramenta de otimiza¢io onde destacamos os
artigos de Hopfield, Tank, Kennedy, Chua, Maa, Shanbalit, Zak, Pyne, entre outros.
Neste momento também procurdvamos suas diversas aplicagdes na engenharia elétrica
e controle, principalmente ao planejamento da operagdio de sistemas hidrotérmicos.
Todo levantamento bibliografico e o acompanhamento do estado da arte da utilizagdo
das RNA’s como ferramenta de otimizagdo e sua aplicagdo para solugdo do problema
de planejamento da operagio de sistemas hidrotérmicos fot realizada.

Comegamos a desenvolver [Aquino, 1999] aplicagdes das redes recorrentes de Hopfield
aprimoradas por Kennedy & Chua, [1987] e [1988] para solucionar problemas de
programagido matematica implementadas no Matlab. Sendo os exemplos testes os
mesmos de Maa & Shanblatt, [1992) e Zak, et al, [1995] cujos resultados foram

idénticos. Ja em Aquino et al, [1999a] o exemplo utilizado foi o despacho hidrotérmico.
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Implementamos a rede de Hopfield modificada por Kennedy e Chua também em
linguagem de programagdo Pascal, com objetivo de ter-se  maior velocidade no
processamento.

Em seguida implementamos, inicialmente em MATLAB, o método das duas fases de
Maa-Shanblatt para obtermos resultados mais precisos, ja que este da resultados
precisos e trata desde a 1” fase as restri¢des de igualdade na sua forma original, o que
ndo acontecia com a rede de Hopfield modificada por Kennedy e Chua que as tratava
como duas desigualdades.

O estudo da RNA de Maa-Shanblatt despertou para o calculo dos multiplicadores de
Lagrange ( ou pregos marginais associados as restrigdes) a qual na primeira fase fornece
valores aproximados destes precos e na segunda valores exatos.

Implementamos em Pascal ( DELPHI) o método das duas fases de Maa & Shanblatt e
aplicamos ao despacho hidrotérmico com operagdo de reservatorios, com resultados
idénticos ao caso utilizado para comparagdo. Neste instante do trabalho foi feita a
substituicio do método de Runge-Kutta-Fehlberg de 4" e 5° ordens para resolver
sistema de equagdes diferenciais ordinarias(EDO) pelo método preditor-corretor (
preditor Adams-Bashforth e corretor Adams-Moulton) apresentados em Lastman &
Sinha, [1988].

9.2 Conclusdes

O trabalho alcangou com éxito os seus objetivos essenciais de acompanhamento e
estudos das redes neurais como ferramenta de otimizagdo no seu estado da arte,
aplicando-as ao planejamento da operag@o de sistemas hidrotérmicos de geragdo, para o
qual realizamos estudos especificos.

Dos resultados apresentados nos capitulos 7 e 8 verificamos que a implementagdo da
modelagem das RNA aqui analisadas foi validada destacando-se os seguintes aspectos
conclusivos das analises.

A medida que o exemplo analisado foi aumentando sua dimensdo foi necessaria a
mudanga de plataforma de simulagdo do MATLAB para programas compilados em
Pascal (DELPHI) e a troca do método para solugdo das equagdes diferenciais.

Nos estudos realizados no capitulo 8 estabelecemos como parametros da rede de Maa-
Shanblatt para a 1* fase e do método de solugdo das EDO, s=500 e errel= 107

" . W & 4
respectivamente numa simulagdo inicial e posteriormente s=5000 e errel= 10 numa
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simulagdio complementar. Para a 2° fase desta rede foi definido s=5000, &= 2. e errel=
107%

Para os estudos de despacho conclui-se que a 1° fase com simula¢Bes consccutivas
para dois valores de s( 500 e 5000) , fornece valores bastantes precisos nio sendo
necessario o uso da 2" fase, jo que esta possui um maior nimero de EDQ's para
serem solucionadas e consequentemente maior tempo para alcangar a solugéo do
problema. Ou seja, os resultados satisfatorios obtidos o método de Maa-Shanblatt, Jjana
primeira fase tanto da solugfio otima como dos multiplicadores de Lagrange, torna o
método mais atrativo, pois a dindmica desta fase é mais simples.

Quanto ao tempo de processamento todos casos simulados utilizando-se RNA's
apresentaram um tempo simulac¢do elevado, o que percebemos desde o a trabalho
mostrado na referéncia [ Aquine,1999] e [Aquino et al, 1999b], tanto que mudamos de
plataforma de processamento passando do MATLAB para programas compilados em
Pascal(DELPHI) e também trocamos o método de solugdo das EDOQ’s. Contudo,
vantagens tedricas em relag@o aos métodos convencionais como aceitar qualquer tipo de
solugdo inicial e ndo necessitar de inversdo de matrizes; e principalmente a perspectiva
de implementacdo destas redes em hardware através da tecnologia VLSI( very large
system integration) nos mantiveram nesta linha de pesquisa.

Deve-se neste momento analisar-se que o caso RNA foi validado pelo caso SIMPLEX
através dos resultados obtidos. Quanto ao tempo de processamento dos casos simulados
o caso RNA ainda elevado, cerca de 60min {em micro com processador AMD Ko6-2
500MHz) enquanto o caso SIMPLEX é da ordem de Imin. Contudo lembramos tratar-
se de simulagdo em software e que a RNA tera toda sua potencialidade disponibilizada
quando for implementada em hardware.

O trabalho tem sua originalidade garantida pela maneira de calcular o despacho
hidrotérmico com operagdo de reservatério e calculo dos pregos marginais, através das
redes neurais artificiais recorrentes de Maa-Shanblatt, como mostrado no capitulo 8.
Como esta RNA tem sua formulagdo baseada em circuitos analdgicos possui um
grande potencial para implementagdo em hardware através de coprocessadores
dedicados a solucio de problemas de programagdo linear e quadratica , o que lhe
garantiria vantagens sobre os métodos tradicionais € a possibilidade de aplicagdo a

problemas de maior porte.
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Outro aspecto importante ¢ decorrente da implementagdo em hardware, seria a aplicagio
desta rede ao problema de despacho econdmico de sistemas hidrotérmicos em tempo

real, o qual tem formulagdo similar a foi apresentada no capitulo 8.

9.3 Trabalhos Futuros

A implementagdo de redes neurais em VLSI chips é apresentada em Eberhardt et al,
[1992] inclustive com exemplos de problemas de otimiza¢do. Ja em Gowda et al,
[1993] € apresentado o projeto e implementagdo de diversos tipos de RNA utilizando
circuitos analogicos implementados em VLSI, mostrando as caracteristicas de diversos
chips protdtipos. Em Chou et al, [1997] e apresentado um chip baseado em RNA para
processamento de imagens e solugio de problemas de otimizago.

Como ja dissemos no capitulo 1, de um modo geral as pesquisas das RNA estio
sempre ligadas a possibilidade da sua implementagio em hardware [Hasan & Siong,
1997] [Montalvo et al, 1997] com o objetivo futuro de explorar-se toda sua
potencialidade.

Como que foi sugerido por Wang & Xia, [1998] a implementagio de redes desse tipo
em VLSI chips e sua utilizagdo como coprocessadores em computadores para resolver
problemas de atribuigdo de grande porte.

Dentro deste contexto nossa primeira proposta de trabalho futuro é implementar-se a |°
fase do método de Maa-Shanblatt , em circuitos prototipos e testd-los em simuladores
de circuitos para que posteriormente possamos propor sua implementagdo em chips
VLSL

Por outro lado, diversas pesquisas vém sendo realizadas no intuito de buscar-se redes
especiatizadas [Chicocki et al,1996], [Urahama, 1996}, [Chong, 1999] , [Lin, 2000} e
[Tan & Deng, 2000] . Diante deste fato nossa segunda proposta de trabaltho futuro €
buscar-se o desenvolvimento de uma RNA para o problema de PL com matriz de
restrigdo diagonal em blocos, sendo os blocos um problema de fluxo em redes.

Ainda dentro desta perspectiva de trabalho futuro pretendo dar a continuidade a sua
aplicagiio a problemas de planejamento da operagio hidrotérmica de médio prazo, como
o mostrado no capitulo 8, considerando-se no futuro problemas de mator porte( caso
do sistema brasileiro). Além de realizar aplicagdes desta RNA a problemas no
horizonte de curto e longo prazo. Como esta RNA calcula os custos marginais podera
também ser utilizada na geragdo de pregos dentro da nova estrutura do setor elétrico

brasileiro.

Capitulo 9 — Conclusdes e Trabalhos Futuros 99



Redes Neurais Artificiais Recorrentes: Uma Aplcacio Ao o Ronaldo R_B. de_Aquino

Referéncias Bibliogrificas

[Abe et al, 1992] Abe, S., Kawakami, I, Hirasawa K, “Solving Inequality Constrained
Combinatorial Optimizimg Problems by the Hopfield Neural Networks”, Neural
Networks, Vol 5, 1992, pp 663-670.

[Abeles et al, 1990] Abeles, M., Vaadia, E., Bergman, H.,1990, “Firing patterns of
single units in prefrontal cortex and neural network models”, Network:Computation in

Neural Systems, Vol. 1, No 1, 1990 pp. 1-11jan /1990,

[Aguilar, 1998] Aguilar J., “Definition of an energy function for the random neural to
solve optimization problems ”, Neural Networks, Vol 11, No 4, pp 731-737, jun/1998,

[Al & Kamoun, 1993] Ali, M. K. M., Kamoun, F., “Neural Networks for Shorttest
Path Computation and Routing in Computer Networks”, [EEE Trans. on Neural
Networks, Vol 4, No 6, nov/ 1993, pp 941-954.

[Amari, 1977] Amari, S.-1., “Neural theory of assotiation and concept-formation
Biological Cybernetics, 26, pp. 175-185, 1977.

?

[Aquino & Carvalho Jr., 1993] Aquino, RR B, Carvalho Jr, M A, Modelo de
Otimizagiio da Operagio Hidrotérmica do Sistema Interligado Chest/Eletronorte, X1V
CILAMCE- Congresso Ibero Latino-Americano de Métodos Computacionais em
Engenharia pp.533-542, 1PT, S#o Paulo- SP, Brasil, dez/1993.

[Aquino, 1995] Aquino, R.R.B., Modelo de Otimizagio da Operagio Hidrotérmica do
Sistema Interligado Chesf/Eletronorte, Dissertagio de Mestrado -Engenharia Eletrica-
UFPE, jan/1995.

[Aquino, 1997a] Aquino, R.R.B., Projeto de Pesquisa : Revisdo Bibliografica, “Redes
Neurais Artificiais: Teoria ¢ o Estado da Arte”, UFPB - COPELE, set/1997.

[Aquino, 1997b] Aquino, R.R.B., Projeto de Pesquisa : I, ““Modelo de Operagdo de
Sistemas Hidrotérmicos de Geragdo com Restrigdes de Uso Muitiplo da
Agua“,UFPB - COPELE, dez/1997.

Referéncias Bibliogrificas 100



Redes Neurais Anificiais Recorrentes; Uma Aplicagfiod ...

vee earennenneensoONAAD R, B de Aquine

[Aquino & Carvalho Jr, 1997] Aquino, RR.B, Carvalho Jr., M A Modelo de
Otimizagdo da Operagio Hidrotérmica com Restrigdes de Uso Multiplo da Agua.
XVIIE CILAMCE-Congresso Ibero Latino-Americano de Métodos Computacionais em

Engenharia pp 1531-1536, UnB, Brasilia-DF, Brasil out/1997.

[Aquino, 1998] Aquino, R.R.B,, Projeto de Pesquisa : II, “Redes Neurais Artificiais:
Uma Aplicagio no Planejamento da Operagio de Sistemas Hidrotérmicos de
Geragao”UIFPB - COPELE, set/1998.

[Aquino et al, 1998] Aquino, R.R B., Carvalho Jr, M., Souza, B. A, “The Water
Resources Multiple Use Impact in the Operation Planning of Hidrothermal Generation

Systems”, VI SEPOPE, mai/1998 - Salvador - BA- Brasil.

[Aquino, 1999] Aquino, R.R.B., Projeto de Pesquisa : IT1, “Redes Neurais de Hopfield
como Ferramenta de Otimizagio Aplicado ao Despacho Hidrotérmico”UFPB -
COPELE, mar/1999.

[Aquino et al, 1999a] Aquino, R R.B,, Carvalho Jr., M, Souza, B. A, “Redes Neurais
Artificiais: Uma Aplicagdo ao Planejamento da Operagdo de Sistemas Hidrotérmico de
Geragiio”, 1V CBRN, S.J Campos, SP- Brasil, pp 164-169, jui/1999.

[Aquino et al, 1999b] Aquino, R.R.B., Carvalho Jr., M, Souza, B. A., “Redes
Neurais de Hopfield como Ferramenta de Otimizagdo Aplicado ao Despacho

Hidrotérmico”, 1V CBRN, S.J.Campos, SP- Brasil, pp 170-175, jul/1999.

[Aquino, 2000] Aquino, R.R.B., Proposta de Tese “Redes Neurais Artificiais como
Ferramenta de Otimizagiio: Uma Aplicagio ao Planejamento da Operagdo de Sistemas
Hidrotérmicos de Geragio “UFPB - COPELE, jun/2000.

[Bianco, 1993] Bianco, L., Mingozzi, A., Ricciardelli, S., “The Travelling Salesman
Problem with Cumulative costs”, Networks: An I[nternational Journal, Vol. 23, No 2,

1993 pp. 81-91, mar/1993.

Relcréncias Bibliogrificas 161



Redces Neurais Artificiais Recorrentes: Uma Aplicagio 4 . Ronaldo R. B. dc Aquino

[Braitenberg,1990] Braitenberg, V., “Reading the structure of brains”, Network :
Computation in Neural Systems, Vol. 1, No 1, 1990 pp. 1-11, jan 1990.

[Cichocki & Unbehauen, 1992] Cichocki, A, Unbehauen, R., “Neural Networks for
Solving Systems of Linear Equations and Related Problems”, IEEE Trans. on Circuits

and Systems- I,Vol -39, No 2, fev/ 1992, pp 124-138.

[Cichocki et al, 1996] Cichocki, A, Unbehauen, R., Weinzierl, K., Holzel, R., “A new
neural network for solving linear programming problems”, European Journal of
Operational Research 93 , 1996, pp 244-256.

[Chen & Fang, 1998] Chen,Y.-H., Fang, S.-C., “Solving convex programming problems
with equality by neural networks ”, Computers & Mathematics with Applications,
36:(7) 41-68, out/ 1998.

[Chong et al , 1999] Chong, EK.P., Hui, S., Zak, SH. “An Analysis of a Class of
Neural Networks for Solving Linear Programming Problems”, IEEE Trans. on

Automatic Control, Vol 44, No 11,, nov 1999, pp 1995-2006.

[Chua &. Green, 1976] Chua, L.O., Green, D. N., “A Qualitative Analysis of the
Behavoir of Dynamic Nonlinear : Stability of Autonomous Networks ”, IEEE Trans. on

Circuits and Systems, Vol -cas-23, No 7, jul 1985, pp 355-379.

[Chua &. Wang, 1978] Chua, L.O., Wang, N. N.., “Complete Stability of Autonomous
Reciprocal Nonlinear Networks ”, Circuit Theory and Applications, Vol -6, 1978, pp
211-241. '

[Chua & Lin, 1984] Chua, L. O., Lin, G.-N,, “Nonlinear Programming without
Computation ”, IEEE Trans. on Circuits and Systems, Vol -cas-31, No 2, fev/1984,
pp182-188.

[Chua & Lin, 1985] Chua, L. O, Lin, G.-N., Errata to “Nonlinear Programming
without Computation ”, IEEE Trans. on Circuits and Systems, Vol -cas-32, No 7,
jul/1985, pp 736.

Referéncias Bibliogrificas 102



Redes Neurais Artificiais Recorrentes: Uma Aplicacio oo o Ronaldo R. B. de Aquino

[Chua & Yang, 1988a] Chua, L.O., Yang, L., “Cellular Neural Networks : Theory ”,
IEEE Trans. on Circuits and Systems, Vol -cas-35, No 10, out/1988, pp 1257-1272.

[Chua & Yang, 1988a] Chua, L.O., Yang, L., “Cellular Neural Networks : Applications
7, IEEE Trans. on Circuits and Systems, Vol -cas-35, No 10, out/1988, pp 1273-
1290. '

[Chvatal, 1984] Chvatal, V., Linear Programming W. H. Freeman and Company,
New York, 1983.

[Chou et al, 1997] Chou, E.Y., Sheu, B.J., Chang, R.C., “VLSI Design of Optimization
and Image Processing Cellular Neural Networks”, IEEE Trans. on Circuits and
Systems -1, Vol -44, No 1, jan/1997, pp 12-20.

[Crick & Mitchison, 1983] Crick, F., Mitchison, G., “The function of the dream sleep”,
Nature, Vol. 304, pp. 111-114, jul/ 1983.

[Cunha et al, 1998] S.H.F. Cunha, J.P. Costa, S.Prado, C.L.C. de Sa Jr., “Medium-term
Hydro-Thermal System Optimization under a Wholesale Energy Market ”, VI SEPOPE
" Salvador, Brazil, May 24" to 29", 1998.

[Das & Olurotimi, 1998] Das, S., Olurotimi,O., “Noisy Recurrent Neural Networks:
The Continuos -Time Case”, IEEE Trans. on Neural Networks, Vol 9, No 5, set/1998,
pp913-933.

[Das & Olurotimi, 1998] Das, S., Olurotimi,0., “Noisy Recurrent Neural Networks:
The Discrete -Time Case”, IEEE Trans. on Neural Networks, Vol 9, No 5, set/1998,
pp937-946.

[Djukanovic et al, 1992] Djukanovic, M., Sobajic,D.J., Pao, Y.-H., “Neural-net based
determination of generator-shedding requirements in electric power systems.”IEE
Proceedings-C, Vol. 139, No. 5, pp 427-436 .

Referéncias Bibliograficas 103



Redes Neurais Artificiais Recorrentes: Uma Aplicagio @ v.v..veriereeree o, Ronaldo R. B. de Aquino

[Eberhardt et al, 1992] Eberhardt, S.H., Tawel, R., Brown, T.X., Daud,T.,Thakoor, A.
T., “Analog VLSI Neural Networks: Implementation Issues and Exemples in

Optimization and Supervised Learning ” IEEE Trans. on Industrial Eletronics , Vol 39,
No 6, dec/ 1992, pp 552-564.

[Fortunato et al, 1990] L.A. M. Fortunato, T.A. A. Neto, J.C.R. de Albuquerque, M.V F.
Pereira, “Introdugio ao Planejamento da Expansio e Operagio de Sistemas de Produgdo

de Energia Elétrica” Eletrobras, Universidade Federal Flunminense,1990.

[Freeman & Skapura, 1991] Freeman, J. A., Skapura, D. M., Neural Networks :
algorithms, applications, and programming techniques, Addison-Wesley Publishing
Co.,1991.

[Fletcher, 1996] Fletcher, R., Practical Methods of Optimization, John Wileys &
Sons.,1996.

[Funabiki & Nishikawa, 1997] Funabiki, N., Nishikawa, S., “A Binary Hopfield Neural-
Network Approch for Satellite Broadcast Scheduling Problems ”, IEEE Trans. on
Neural Networks, Vol 8, No 2, mar/ 1997, pp 441-445.

[Garzon & Botelho,1999] Garzon M., Botelho F., “Dynamical approximation by

recurrent neural networks ”, Neurocomputing, Vol 29, Iss 1-3, pp 25-46, nov/1999.

[Gee et al, 1993] Gee, A. H,, Aiyer, S.V.B., Pager, RW., “An Analitical Framework
for Optimizimg Neural Networks”, Neural Networks, Vol 6, No 1,1993, pp 79-98.

[Ghosh & Chowdhury, 1996] Ghosh, S., Chowdhury, B.H., “Security-Constrained
Optimal Rescheduling of Real Power Using Hopfield Neural Network”, IEEE Transc.
on Power Systems, Vol 11, No 4, nov/1996, pp 1743-1748.

[Gill et al, 1981] Gill, P E., Murray, W., Wright, M. H., Practical Optimization,
Academic Press, 1981

Referéncias Bibliogrificas 104



Redes Neurais Artificiais Recorrentes: Uma Aplicagdo d..oooooeeeee. ... Ronaldo R. B. de Aquing

[Giovanini & Coury,1999] Giovanini, R., Coury, D., V., “Classificagio rapida de faltas
em sistemas de poténcia utilizando redes reurais 7, TV CBRN, S.J.Campos, SP- Brasil,
pp 281-2806, jul/1999.

[Gowda et al, 1993] Chou, E. Y., Sheu, B.J.,, Chang, R.C., “Design and Characterization
of Analog VLSI Neural Networks”, [EEE Journal of Solid-State Circuits, Vol -28, No
3, mar/1993, pp 301-313.

[Jorge et al, 1999} Jorge, D.,C., Coury, D, V., Carvalho A, C, P, L., F, “Redes
nreurais artificiais aplicadas a localizagdo de faltas em linhas de transmissdo de energia

elétrica ”, 1V CBRN, S.J.Campos, SP- Brasil, pp 061-066, jul/1999.

[Halict & Tunali, 1999] Halici, U., Tunali, O., “A neural optimizer for hypercube

embedding ”, Nonlinear Analysis-Theory Methods &Applications, Vol 36, Iss 6, pp
785-797, jun/1999

{Hasan & Siong 1997] Hasan, S. M. R, Siong, N. K., “A Paraliel Processing VLSI
BAM Engine ”, [EEE Trans. on Neural Networks, Vol 8, No 2, mar/1997, pp 424-436.

[Haykin, 1994] Haykin, S., Neural Networks : A Comprehensive Foundation
MacMillan College Publishing Co. New York, 1994.

[Heredia & Nabona, 1995] Heredia, F., J, Nabona, N., “Optimum Short-Term
Hydrothermal Scheduling with Spining Reserve through Network Flows”, IEEE
Transc. on Power Systems, Vol 10, No3, ago 1995, pp 1642-1651.

[Hopfield, 1982] Hopfield, J.J., “Neural networks and phisycal systems with emergente
collective computational abilites”, Proc. Natl. Acad. Sci. USA, Vol. 79, pp. 2552-2558,
abr/ 1982,

[Hopfield, 1984] Hopfield, J.J., “Neurons with graded response have collective
computational properties like those of two-state neurons”, Proc. Natl. Acad. Sci. USA,
Vol. 81, pp. 3088-3092, mai/1984.

Referéncias Bibliograficas 105



Redes Neurais Artifliciais Recorrentes: Uma Aplicacfio d .....ooooveveeeees oo Ronaldo R. B. de Agquino

[Hopfield, 1987] Hopfield, J.J., “Learning algorithms and probability distributions in
feed-forward and feed-back networks ”, Proc. Natl. Acad. Sci. USA, Vol. 84, pp. 8429-
8433, dez/1987.

[Hopfield, 1990] Hopfield, J.J., “The effectiveness of analogue ‘neural network’
hardware”, Network:Computation in Neural Systems, Vol. 1, No 1, 1990 pp. 27-40,
jan/1990."

[Hopfield et al, 1983] Hopfield, J.J., Feinstein, D.1., Palmer, R.G., “Unlearning has a
stabilizing effect in collective memories”, Nature, Vol. 304, pp. 158-159, jul/1983.

[Hopfield & Tank, 1985] Hopfield, J.J., Tank, D.W., “Neural Computation of Decisions
in Optimization Problem ”, Biological Cybernetics, 52, pp. 141-152, 1985.

[Hopfield & Tank, 1986] Hopfield, J.J., Tank, D.W., “Computing with Neural Circuits
:A Model”, Science Vol. 233, No 8, pp. 625-633, ago/1986.

[Jiang & Wang, 1999] Jiang, D., Wang, J., “A Recurrent Neural Network for Real-Time
Semidefinite Programming”, IEEE Trans. on Neural Networks, Vol 10, No 1,
jan/1999, pp 81-93.

[Joya et al,1997] Joya G, Atencia MA, Sandoval F, “Hopfield neural network applied
to optimization problems: Some Theoretical and simulation results”, Biological and
Artificial Computation : From Neuroscience to technology, Vol 1240, pp 556-565,
1997.

[Kasangaki et al, 1995] Kasangaki, V.B.A., Senaula, HM., Biswas, S.K., “Sthocastic
Hopfield Artificial Neural Network for Electirc Power Production Costing ”, IEEE
Transc. on Power Systems, Vol 10, No 3, ago/1993, pp 1525-1533.

[Kennedy & Chua, 1987] Kennedy, M. P., Chua, L.O, “Unifying Tank and Hopfield
Linear Programming Circuit and the Canonical Nonlinear Programming Circuit of Chua
and Lin”, IEEE Trans. on Circuits and Systems,Vol -cas-34, No 2, fev/1987, pp 210-
214,

Referéncias Bibliograficas 106



Redes Neurais Artificiais_Recorrentes: Uma Aplicagfio d ...oovvveeveone.. .............Ronaldo R. B. de Aquing

[Kennedy & Chua, 1988] Kennedy, M. P, Chua, L.O, “Neural Networks for Nonlinear
Programming”, IEEE Trans. on Circuits and Systems, Vol -cas-35, No 5, fev/1988, pp
210-214.

{Khotanzad et al, 1996] Khotanzad, A, Davis M H., Abaye, A., Maratukulam, D.J. “An
Artificial Neural Network Hourly Temperature Forecaster with Applications in Load

Forecasting”, IEEE Transc. on Power Systems, Vol 11, No2, mai/ 1996, pp 870-876.

[Khotanzad et al,1997] Khotanzad, A., Afkhami-Rohani, R., Lu, T.L., Abaye, A,
Davis, M., Maratukulam, D.J. “ANNSTLF -A Neural-Network-Based Electric Load
Forecasting System”, IEEE Trans. on Neural Networks, Vol 8, No 4, jul/1997, pp
835- 846.

[King et al, 1995] T. Denise King, M.E. El-Hawary, Ferial El-Hawary, 1995, “Optimal
Environmental Dispatching of Electric Power Systems via an Improved Hopfield
Neural Network Model ”, IEEE Transc. on Power Systems, Vol 10, No 3, ago/1993,
pp 1559-1565.

[Kosko, 1988] Kosko, B., “Bidirctional Associative Memories ”, IEEE Transc.
Systems, Man, and Cybernetics,Vol 18, No 1, jan/fev 1998, pp 49-60.

[Kosko, 1992] Kosko, B, Neural Networks and Fuzzy Systems: A Dynamical Systems
Approch to Machine Intelligence Prentice Hall, Englewood Cliffs, NJ, 1992

[Lastman & Sinha, 1988] Gary J. Lastman, Naresh K. Sinha, Microcomputer-Based
Numerical Methods for Science and Engineering, Saunders College Publishing, New
York, 1988.

[Lee et al, 1998] Lee, K.Y., Sode-Yome, A, Park, J.H,, “Adaptive Hopfield Network
for Economic Load Dispatch ”, IEEE Transc. on Power Systems, Vol 13, No 2,
mai/ 1998, pp 519-526

[Lendaris et al, 1999] Lendaris, G. G., Mathia, K., Saeks, R., “Linear Hopfield
Networks and Constrained Optimization ”, IEEE Trans. on Systems, Man, and

Cybernetics —Part B:Cybernetics, Vol 29, No 1, fev/1999, pp 114-118.

Referéneias Bibliogrificas 107



Redes Ncurais Artificiais Recorrentes: Uma Aplicagfio d ................... ..............Ronaldo R. B. de Aquino

[Li et al, 1989] Li, J. H., Michel, AN, Porod, W., “Analysis and Synthesis of a Class
of Neural Networks :Linear Systems Operating on a Closed Hypercube ”, IEEE Trans.
on Circuits and Systems, Vol -cas-36, No 11, nov/1989, pp 1405-1422.

[Liang & Hsu, 1994] Liang, R.H., Hsu,Y.Y., “Scheduling hydroelectric generations
using artificial neural networks ”IEE Procedings-Gener. Transm. Distrib., Vol. 141,
No. 5, sept/1994, pp 452-458.

[Liang & Hsu, 1996] Liang, R.H., Hsu,Y.Y., “Short-term Hydro-Scheduling Using
Hopfield Neural Network ."IEE Procedings-Gener. Transm. Distrib., Vol. 143, No. 3,
mai/1996, pp 269-275 .

[Liang, 1999] Liang, R.H, “A Neural-Based Redispatch Approach to Dynamic
Generation Allocation .”IEEE Transc. on Power Systems, Vol 14, No 4, nov/1999, pp
1388-1393.

[Lillo et al, 1993] Lillo, W.E., Loh, M. H., Hui, S, Zak, S H., “On Solving Constrained
Optimization Problems with Neural Networks: A Penalty Method Approach”, IEEE
Trans. on Neural Networks, Vol 4, No 6, nov/1993, pp 931-940.

[Lin et al, 2000] Lin, C.-L., Lai,C.-C., Huang, T-H “A Neural Network for Linear
Matrix Inequality Problems.”IEEE Transc. on Neural Networks, Vol 11, No 5,
sep/2000, pp 1078-1092.

[Luenberger, 1984] Luenberger, D. G., Linear and Nonlinear Programming
Addison-Wesley Publishing Company, 1984

[MATLAB, 1994] “MATLAB, Neural Network Toolbox”, 1994
[Maa & Shanblatt, 1992a] Maa, C.Y. Shanblatt, M.A,, “Linear and Quadratic

Programming Neural Network Analysis”, IEEE Trans. on Neural Networks, Vol 3, No
4, jul/1992, pp 580- 594.

Referéncias Bibliograficas 108



Redes Neurais Artificiais Recorrentes: Uma Aplicacio d ..o ., Ronaldo R. B, de Aquino

[Maa & Shanblatt, 1992b] Maa, C.Y., Shanblatt, M A., “A Two-Phase Optimization

Neural Network”, IEEE Trans. on Neural Networks, Vol 3, No 6, nov/1992, pp 1003-
1009,

[Maceira et al, 1998] M.E.P. Maceira, C.B. Mercio, B.G. Gorenstin, S.H.F. Cunha, C.
Suanno, M.C. Sacramento, A. Kligerman, “Application of the NEWAVE Model in the
Energy Evaluation of the Brazilian North/Northeast and South/Southeast Interconnected
Systems”, Vi Symposium of Specialists in Flectric Operational and Expansion

Planning”, Salvador, Brazil, May 24™ to 29" 1998.

[Maceira et al, 2000] M.E.P. Maceira, L.A. Terry, A.S.L. Diniz, L.CF. de Souza,
F.S.Costa, S.PRomero, S. Binato, SM. Amado, CE. Vilasboas, R Vilanova
“Despacho de Geragio Horario com Representagio Detalhada de Restrigdes Hidraulicas
» Vil SEPOPE, Curitiba-Parana-Brasil May 21" to 26", 2000.

[Magnanti & Mirchandani,1994] Magnanti, T. L., Mirchandani, P., “Shortest Paths,
Single Origin-Destination Network Design, and Associated Polyhedra™, Networks:An
International Journal, Vol 23, No 2, 1993 pp.103-121, mar/1993

[Mansour et al, 1997] Mansour, Y., Vaahedi,E., El-Sharkawi, M,A., “Dynamic

Security Contigency Screening and Ranking Using Neural Networks”, IEEE Trans. on
Neural Networks, Vol 8, No 4, jul/1997, pp 942-950.

[Melo et al, 2000] A.C.G. Melo, M.E.P.Maceira, L..L.Gomes, D.LJardim, A Pinhel,
R.P.Caldas, AMOliveira, “FINANCIAL EVALUATION OF GENERATION
PROJECTS CONSIDERING HYDROLOGIC RISKS”, VII SEPOPE, Curitiba-
Parana-Brasil.May 21™ to 26", 2000.

{Montalvo et al,1997] Montalvo, AJ., Gyurcsik, R.S,, Paulos, J.J., “Toward a General-
Purpose Analog VLSI Neural Network with On-Chip Learning”, IEEE Trans. on
Neural Networks, Vol 8, No 2, mar/1997, pp 413-423.

Referéncias Bibliopraficas 109



Redes Neurais Artificiais Recorrentes: Uma Aplicagiod ... ceve vreeneeeenne.RONAIdO R, B. de Aquino

[Myung & Kim, 1997] Myung, H., Kim J.H., “Time-Varing Two-Phase Optimization
and Its Application to Neural Network”, IEEE Trans on Neural Networks, Vol 8, No
6, nov/1997, pp 1293-1300.

[Neto et al, 1998] Neto, J,, F., Sodré, E., Carvalho Jr., M, A, Utilizagdo de Redes
Neurais para Determinagdo da Seguranga de Sistemas de Potencia em Relagio a
Instabilidade, de Tensdo de Longo Termo, VI SEPOPE, 1998 - Salvador - BA-

Brasil.

[Oliveira & Soares, 1995] Oliveira, G, G., Soares, S., “A Second-Order Network
Flow Algorithm for Hydrothermal Scheduling”, IEEE Transc. on Power Systems, Vol
10, No3, ago/1995, pp 1635-1641.

[Orponen, 1996] Orponen, P., “The Computational Power of Discrete Hopfield Nets
with Hidden Units”, Neural Computation, Vol 8, 1996, pp 403-415.

[Park et al, 1993] Park, J.H., Kim, Y.S., Eom, LK., Lee, K.Y., 1993, “Ecomonic Load
Dispatch for Piecewise Quadratic Cost Function Using Hopfield Neural Network™,
IEEE Transc. on Power Systems, Vol 8, No 3, ago/1993, pp 1030-1038.

[Pereira & Pinto, 1982] Pereira, M.V.F., Pinto,LM.V.G, A Decompositiom
Approch to Economic Dispatch of Hidrothermal Systems, IEEE Transc. on Power
Systems, Vol. Pas-101 No 10, out/1982.

[Pérez-llzarbe, 1998] Pérez-llzarbe, M.J., “Convergence Analysis of a Discrete-Time
Recurrent Neural Network to Perform Quadratic Real Optimization with Bound

Constraints”, IEEE Trans. on Neural Networks, Vol 9, No 6, nov/1998, pp 1344-1351.

[Perfetti, 1995] Perfetti, R, “Optimization Neural Networks for Solving Flow”, IEEE
Trans. on Neural Networks, Vol 6, No 5, set/1995, pp 1287-1291.

[Pyne, 1956] Pyne, 1. B, “Linear Programming on an electronic analougue computer ”,

Trans. AIEE., Part I(Comm. & Elect.), vol 75, 1956 .pp 139-143.

Referéncias Bibliograficas 110



Redes Ncurais Artificiais Recorrentes: Uma AplicaGio @t .oo.oeivvee oo Ronaldo R. B. dec Aquino

[Rangarajan et al, 1996] Rangarajan, A., Gold, S., Mjolsness, E., “A Novel

Optimizing Network Architeture with Applications”, Neural Computation, Vol 8, 1996,
pp 1041-1060.

[Ramanujam & Sadayappan, 1995] Ramanujam, J., Sadayappan, P., “Mapping
Combinatorial Optimization Problems onto Neural Networks”, Information Sciences 82

, 1995, pp 239-255.

[Rodriguez-Vazquez et at, 1990] Rodriguez-Vazquez,A., Dominguez-Castro,R.,
Rueda, A., Huertas, J.L., Sanches-Sinencio, E., “Nonlinear Switched-Capacitor Neural "
Networks for Optimization Problems ”, IEEE Trans. on Circuits and Systems, Vol -
cas-37, No 3, mar/1990, pp384-398 .

[Sandbothe, 1993] Sandbothe R. A, “Backordering in a Multiperiod Transshipment
Network™, Networks:An International Journal, Vol. 23, No7, 1993 pp. 623-630,
out/1993.

[Sasaki et al, 1992] Sasaki, H., Watanabe, M., Kubokawa, J., Yorino, N., Yokoyama,
R., “A Solution Method of Unit Commitment by Artificial Neural Networks”, IEEE
Transc. on Power Systems, Vol 7, No 3, ago/1992, pp 974-981.

[Su & Chiou, 1997] Su, C.-T., Chiou, G.-J., “A Fast-Computation Hopfield Method to
Economic Dispatch of Power Systems ”, [EEE Transc. on Power Systems, Vol 12, No
4, nov/1997, pp 1759-1764.

[Takahashi, 1996] Takahashi, Y., “Solving Optimization Problems with Variable-
Constraint by Extendend Cohen-Grossberg Model ”, IEEE Trans. on Systems, Man,
and Cybernetics-Part A: Systems and Humans, Vol 26, No 5, nov/1996, pp771-800.

[Takahashi, 1999] Takahashi Y, “A neural network theory for constrained

aptimization”, Neurocomputing, Vol 24, Iss 1-3, pp 117-161, fev/1999.

Referéncias Bibliograficas 11



Redes Neurais Artificiais Recorrentes: Uma Aplicagiio ..o o Ronaldo R. B. de Aquino

[Tan & Deng, 2000] Tan, Y., Deng, C. “Solving for a quadratic programming with a
quadratic constraint based on a neural network frame”, Neurocomputing, Vol 30, Iss 1-
4, pp 117-128, jan/2000.

[Tank & Hopfield, 1986] Tank, D.W., Hopfield, J.J., “Simple ‘Neural’ Optimization
Networks: An A/D Converter, Signal Decision Circuit, and a Linear Programming

Circuit 7, IEEE Trans. on Circuits and Systems, Vol-CAS-33, No 5, mai/1986, pp
533-541.

[Tank & Hopfield, 1987] Tank, D.W., Hopfield, J.J., “Neural computation by
concentrating information in time 7, Proc. Natl. Acad. Sci. USA, Vol. 84, pp. 1896-
1900, abr/1987.

[Teixeira & Zak, 1998] Teixeira, M.C.M., Zak, S.H., “Analog Neural Nonderivative
Optimizers”, IEEE Trans. on Neural Networks, Vol 9, No 1, jul/1998, pp 629-638.

[Tsirukis et al, 1989] Tsirukis, A. G., Reklaitis, G. V., Tenorio, M. F., “Nonlinear
Optimizing Using Generalized Hopfield Neural Networks”, Neural Computation, Vol
1, 1989, pp 511-521.

[Urahama, 1996] Urahama, K., “Gradient Projection Network : Analog Solver for
Linearly Constrained Nonlinear Programming ”, Neural Computation, Vol 8, 1996, pp
1061-1073.

[Vermaak & Botha, 1998] Vermaak, J., Botha, E. C., “Recurrent Neural Networks for
Short-Term Load Forecasting”, IEEE Transc. on Power Systems, Vol 13, No 1,
fev/1998, pp 126-132.

[Viera F° et al, 1998a] X. Viera F°, S.Granville, B.G.Gorenstin, D.S. Carvalho Jr.,
E.S.Sobrinho, L.A.S. Piloto, J.C.O.Mello, “Optimization Methods in Power Systems
Application and Perspectives” Vi SEPOPE, Saivador, Brazil, May 24" to 29%, 1998.

Referéncias Bibliogrificas 112



Redes Neurais Artificiais Recorrentes: Uma Aplicagio 8 ................. ... Ronaldo R. B. de Aquino

[Viera F° et al, 1998b] X. Viera F°, E. N. Mesquita, B. G. Gorenstin, E.S.Sobrinho, A.
Bianco, “Long Run Marginal Costs Calculation Applied to Power Techno-Economic
Analysis” VI SEPOPE, Salvador, Brazil, May 24" to 29" 1998,

[Walsh & O’Malley, 1997], Walsh, M.P., O’Malley, M.J., “Augmented Hopfield
Network for Unit Commitment and Economic Dispatch ”, IEEE Transc. on Power

Systems, Vol 12, No 4, nov/1997, pp 1765-1774.

[Wang, 1995] Wang, J., “Analysis and Design of an Analog Sorting Network”, IEEE
Trans. on Neural Networks, Vol 6, No 4, jul/1995, pp 962-971.

[Wang, 1996] Wang, J., “A Recurrent Neural Networks for Solving the Shortest Path

Problem”, IEEE Trans. on Circuits and Systems-I, Vol -43, No 6, jun/996, pp 482-
486.

[Wang, 1997] Wang, J., “Primal and Dual Assignment Networks”, IEEE Trans. on
Neural Networks, Vol 8, No 3, mai/1997, pp 784-790.

[Wang, L.,1997] Wang, L., “Discrete-Time Convergence Theory and Updating Rules
for Neural Networks with Energy Functions ”, IEEE Trans. on Neural Networks, Vol
8, No 2, mar/1997, pp 445-447.

[Wang & Xia, 1998] Wang, J., Xia, J.,, “Analysis and Design of Primal-Dual
Assignment Networks”, IEEE Trans. on Neural Networks, Vol 9, No 1, jan/1998, pp
183-194.

[Wennmyr 1989] Wennmyr, E., “A Convex Hull Algorithm for Neural Networks ”,
IEEE Trans. on Circuits and Systems, Vol -cas-36, No 11, nov/1989, pp 1478-1484.

[Wilson, 1986] Wilson, G., “Quadratic Programming Analogs 7, IEEE Trans. on
Circuits and Systems, Vol -cas-33, No 9, set/1986, pp 907-911.

Referéncias Bibliograficas 113



Redes Neurais Artificiais Recorrentes: Uma Aplicagdio d ... e Ronaldo R. B. de Aquino

[Wu et al, 1996] Wu, X.Y., Xia, Y.S, Li, J., Chen, WK , “A High-Performace Neural
Network for Solving Linear and Quadratic Programming Problems”, IEEE Trans. on

Neural Networks, Vol 7, No 3, mai/1996, pp 643-651.

[Xia & Wang, 1998] Xia, Y., Wang, J., “A General Methodology for Designing
Globally Convergent Optimization Neural Network”, IEEE Trans. on Neural
Networks, Vol 9, No 6, Nov 1998, pp 1331-1343.

[Xia & Wang, 2000] Xia, Y., Wang, J., “A Global Exponential Stability of Recurrent
Neural Networks for Solving Optimization and Related Problems”, IEEE Trans. on

Neural Networks, Vol 11, No 4, jul 2000, pp 1017-1022.

[Yalcinoz & Short, 1998] Yalcinoz, T., Short, M.J., “Neural Network Approach for
Solving Economic Dispatch Problem with Transmission Capacity Constrains ”, IEEE

Transc. on Power Systems, Vol 13, No 2, mai/1998, pp 307-313.

[Yan et al, 1993] Yan, H., Luh, P, B., Guan, X, Rogan, P., M., “Scheduling of
Hydrothermal Power Systems ”, IEEE Transc. on Power Systems, Vol 10, No3, August
1995, pp 1635-1641..

[Zak et al, 1995] Zak, S.H., Upatising,V., Hui, S., “Solving Linear Programming
Problems with Neural Networks: A Comparative Study”, IEEE Trans. on Neural
Networks, Vol 6, No 1, jan/1995, pp 94-104.

Referéncias Bibliograficas 114



