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PRESENTACION

Estimada comunidad: una Facultad de Ingenie-
ria como la nuestra, genera anualmente una
interesante cantidad de conocimiento en base
a la investigacion, que nuestros académicos
realizan, o a sus capacidades de innovacion y
desarrollo, que se haninstalado desde hace un
tiempo en nuestro quehacer universitario. Esta
produccién nos permite presentar una nueva
edicion de la Revista “Trilogia”, la que sintetiza
experiencias, perspectivasy lineas de desarrollo
Ingeniero-tecnoldgico, por donde se encauza la
formacion de los futuros profesionales UTEM,
requeridos por el mercado laboral.

Estamos convencidos que, con esta nueva
publicacion, establecemos un significativo
impulso para fortalecer el trabajo en la triple
hélice I+D+1, trabajo en el que estamos empe-
fiados para fortalecer el vinculo entre la em-
presa, laindustriay la Universidad Tecnoldgica
Metropolitana. Esto no sélo para enfatizar en
las lineas del saber que emprendemos dia a
dia, sino también para difundir una labor que
nace en nuestros laboratorios, se robustece

por el analisis critico y cientifico de un trabajo
en equipo y se revitaliza al ingresar al ambito
productivo nacional, co-ayudando a transferir
las nuevas tecnologias y metodologias que el
competitivo mercado nacional precisa para
seguir innovando y desarrollandose.

Contribuyen en esta ocasion, 26 académicos
UTEM y nueve del Centro de Investigaciones
Avanzadas Inesc-Brasil, que en 160 paginas
sintetizan 12 de los proyectos especializados
mas emblematicos en cuanto a desarrollo e
innovacion en pos de contribuir al didlogo | +
D + 1, al compartir sus perspectivas, lineas de
avance y experiencias desarrolladas.

Con esta nueva edicion de la Revista “Trilogia”,
de la Facultad de Ingenieria de la UTEM, damos
otro paso en difundir el nuevo conocimiento
que se genera para beneficio y formacion de
los futuros titulados UTEM.

Ingenieria somos tod@s

Alejandro Velasquez Soto

Decano
Facultad de Ingenieria
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EVALUACION DE LOS NIVELES ADECUADOS
DE RESERVA DE OPERACION EN LOS SISTE-
MAS ELECTRICOS IBERICOS A MEDIO Y LARGO

PLAZO

RESUMEN

En este documento se explican los aspectos mas
importantes del proyecto de desarrollo eimple-
mentacion de una herramienta probabilistica
de célculo para la planificacion de generacion,
cobertura de demanday reserva de operacion
en los sistemas eléctricos ibéricos. El trabajo
ha sido llevado a cabo a través de un Proyecto
de I+D+l, desarrollado en el ambito de las ac-
tividades de planificacion conjunta del MIBEL
que realizan REE y REN, con la colaboracion
de INESC Porto. El desarrollo se ha basado en
la aplicacion de la metodologia de simulacién
probabilistica cronoldgica de Monte-Carlo,
cuyas caracteristicas fundamentales se exponen
a continuacién. Asimismo, se describen algunos
delos estudios de aplicacion adicionales que se
han realizado con la herramienta, tales como
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el estudio de maximizacion de produccion de
potencia de origen renovable, el estudio de
alternativas de refuerzo de reserva operacional
y el andlisis de la influencia de las intercone-
xiones eléctricas entre Espafiay Portugalenla
cobertura y reserva del sistema vecino, todos
ellos con el objetivo final de facilitar y optimizar
laintegracion de energia renovable de caracter
intermitente en los sistemas eléctricos ibéricos
sin comprometer la seguridad y calidad del
suministro.

Palabras clave: MIBEL — Generacion renovable
intermitente—Seguridad de suministro-Co-
bertura de demanda — Reserva de Operacion
—LOLE - LORE —Maximizacion de produccion
renovable intermitente.



INTRODUCCION

Los sistemas eléctricos ibéricos se caracterizan
por tener un alto grado de penetracion, actual
y futuro de generacion renovable de caracter
intermitente. La maximizacion de laintegracion
de grandes contingentes de generacion reno-
vable intermitente asi como la minimizacion de
la pérdida o vertido de energia renovable en los
periodos de menor demanda constituyen obje-
tivos estratégicos para ambos Operadores del
Sistema (REEy REN), que estan encuadrados en
un ambito mas general de fomento y promocién
de la generacion eléctrica de origen renovable
impulsada por los Gobiernos de ambos paises
en el marco del cumplimiento de los objetivos
establecidos por la UE (Unién Europea) para el
afio 2020, de forma que en dicho horizonte el
20% del consumo total de energia pueda ser
abastecido por fuentes de energia renovable.

Enlaactualidad, la potenciainstalada renovable
intermitente (edlicay solar fundamentalmente)
en la peninsulaibérica asciende a poco mas de
20.000 MW. Esto supone casi el 20% de la po-
tenciainstalada total, habiéndose previsto para
elafo 2020 que la potencia renovable se doblara
respecto de la cifra actual, representando del
orden del 30% de la potencia instalada total.

La integracion a gran escala de generacion
renovable intermitente tiene numerosas im-
plicaciones en la operacion del sistema. Dos de
las mas importantes son: a) su repercusion en la
garantia o seguridad de suministro, relacionada
con la disponibilidad del recurso primario; y
b), la respuesta del sistema para afrontar las
variaciones de generacidn derivadas de la
intermitencia de la generacion edlica y solar.
En concreto, la gestion de rapidas y fuertes
rampas de generacion negativa en relacion
conlademanday lavaloracion de la suficiencia
de la reserva operacional disponible. En este
marco de referencia, la utilidad de los métodos

EVALUACION DE LOS NIVELES ADECUADOS DE RESERVA DE OPERACION
EN LOS SISTEMAS ELECTRICOS IBERICOS A MEDIO Y LARGO PLAZO

deterministas y de las metodologias proba-
bilisticas clasicas de cobertura de demanda
es insuficiente. De ahi surge la necesidad del
desarrollo realizado.

METODOLOGIA

La metodologia sequida en este trabajo consiste
en la aplicacion del procedimiento de simula-
cién cronoldgica de Monte Carlo. Es el método
mas apropiado para realizar los estudios de
evaluacion de coberturay reserva operacional,
debido ala complejidad de las relaciones entre
los diferentes aspectos que componen la eva-
luacién del riesgo en los sistemas generadores
en Espafay Portugal.

Para cada afio del horizonte de estudio se
define la configuracion del sistema eléctrico.
Esto es, la demanda eléctrica horaria prevista
(8.760 valores), la potencia térmica instalada
en el sistema, las series histdricas de potencia
ellica horariay las series historicas mensuales
necesarias para estimar la potencia hidraulica
disponible. Ademas, se consideran el resto de
potencia de régimen especial, los periodos de
mantenimiento programado de los grupos y
los periodos de fallo y tiempos de reparacion
de los mismos de acuerdo a sus distribuciones
estadisticas y parametros especificos (ratios de
falloy tiempo medio de reparacion). Se puede
introducir una incertidumbre asociada a la
prevision de demanda horaria, tanto a largo
plazo (estudio de cobertura) como a corto plazo
(evaluacion de reserva operacional).

El modelo desarrollado abarca la evaluacion
de la cobertura y la reserva operacional, y se
compone de cuatro bloques principales: Balan-
ces de Potencia, Balances de Energia, Analisis
“Well being” y Analisis de Reserva Operacional.
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ANALISIS DE COBERTURA

La herramienta incluye la determinacion de los
indices probabilisticas clasicos de fiabilidad
de cobertura de demanda que representan
el riesgo relacionado con la seguridad del
suministro eléctrico. Es decir, el riesgo de no
disponer de suficiente capacidad para cubrir
la demanda. Estos indices de fiabilidad son
los siguientes:

* LOLP: Loss of load probability
e LOLE: Loss of load expectation (h/yr)
e EPNS: Expected power not supplied (MW)

 EENS: Expected energy not supplied (MWh)
 LOLF: Loss of load frequency (yr-1)
» LOLD: Loss of load duration (h)

Los indices de fiabilidad de cobertura ante-
riores se determinan con resolucién anual
y/o mensual.

La metodologia de calculo mediante el método
cronolégico de Monte Carlo, también permite
obtener las distribuciones de probabilidad de
las variables aleatorias que dan lugar a los
valores medios que representan los indices
anteriores, lo que supone una gran ventaja
en relacién a los métodos de calculo deter-
ministas.

Deigual forma, la aplicacion de la metodologia
probabilistica permite la determinacién de la
potencia disponible mensual total y desglo-
sada por tecnologia [nuclear, térmica clasica,
hidraulica, solar, edlica, resto de renovable
(RSI, RSU, Biomasa, etc.), etc.], asi como la
determinacién probabilistica del indice de Co-
bertura del Sistema, definido como el cociente
entre la potencia disponible total y la punta
del sistema. Varias variantes probabilisticas
del indice de Cobertura pueden ser calculadas:

« ICPA: indice de Cobertura en la hora de la
punta anual
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« ICPM: indice de Cobertura en la hora de la
punta mensual

*ICMIN: indice de Cobertura minimo mensual
* ICBPA: indice de Cobertura del bloque de
punta (variable) de la mondtona anual

« ICBPM: indice de Cobertura del bloque de
punta (variable) de la monétona mensual

Ademas, la aplicacion de una metodologia de
“Unit Commitment” simplificada (orden de
mérito) permite la estimacién no sélo de los
balances de energia, sino también del “mix” de
generacion del sistema, pudiendo estimarse
la energia mensual producible total y desglo-
sada por tecnologia [nuclear, térmica clasica,
hidraulica, solar, edlica, resto de renovable
(RSI, RSU, Biomasa, etc.)].

Adicionalmente a las variables probabilisticas
anteriormente definidas, el analisis “Well
Being” proporciona una evaluacion de la fia-
bilidad del sistema generador conocida como
Fiabilidad Preventiva, en la que los estados
del sistema se pueden definir de la forma
siguiente: estados saludables, marginales o
estados de averia o fallo.

Un sistema opera en un estado saludable cuan-
dotiene una reserva de generacion suficiente
segun algun criterio de tipo determinista, tal
como la pérdida del grupo disponible de mayor
tamano del sistema. En un estado marginal,
a pesar de garantizarse la cobertura de la
demanda, el sistema no tiene reserva sufi-
ciente para satisfacer un criterio determinista
especificado. Asimismo, un estado de averia
o fallo se caracteriza por la existencia de una
generacion disponible inferior a la demanda.

Como resultado del analisis “Well Being”, se
obtienen los siguientes indices probabilisticos
de fiabilidad preventiva:

» EH: Expected healthy hours (h/yr). Valor
esperado del tiempo en el que el sistema se
encuentra en estado saludable.



« EM: Expected marginal hours (h/yr). Valor
esperado del tiempo en el que el sistema se
encuentra en estado marginal.

« FH: Expected frequency healthy states (h-1).
Valor esperado de la frecuencia de estados
saludables.

» FM: Expected frequency marginal states (h-
1). Valor esperado de la frecuencia de estados
marginales.

e DH: Expected duration healthy states (h).
Valor esperado de la duracién de los estados
saludables.

* DM: Expected duration marginal states (h).
Valor esperado de la duracion de los estados
marginales.

ANALISIS Y VALOR DE RESERVA
OPERACIONAL.

En sistemas eléctricos con alta penetracion de
energia renovable de caracter intermitente,
como es el caso de los sistemas ibéricos, el
impacto de este tipo de generacion fluctuante
tiene repercusiones no sélo en la seguridad
de suministro y el procedimiento que debe
utilizarse para realizar su evaluacién, sino
que también hay otros impactos, no menos
importantes en la operacion del sistema, tales
como modificaciones en el modo de operacion
y gestion del equipo generador clasico térmico
e hidraulico, la necesidad del sistema de dar
respuesta a variaciones rapidas de produc-
cién renovable (fundamentalmente edlica)
y la capacidad de afrontar fuertes rampas
negativas (en relacion con la demanda). En
definitiva, surge la problematica relacionada
con la evaluacion de la disponibilidad de re-
serva suficientey la determinacion de un valor
adecuado de la misma, tanto en el presente
como de cara al futuro, cuando la penetracion
de produccion renovable intermitente sera
todavia mayor.

Para hacer frente a este reto es necesario, por
una parte, el establecimiento de un criterio
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para la definicidn de la reserva; y por otra
parte, el establecimiento de una metodologia
de evaluacion de laidoneidad de esa reserva.
En lo que respecta al criterio de definicién de la
reserva, y dado que la programacién del equipo
generador se suele realizar con intervalo de
calculo horario, en este proyecto se ha utili-
zado, como concepto de reserva operacional,
aquella reserva que es movilizable en menos
de una hora. En lo que se refiere al criterio
de evaluacion de la misma, es evidente que
la reserva operacional deberia ser suficiente,
en condiciones ideales, para absorber las
variaciones de generacién/demanda que se
producen en menos de una hora y que, en
principio, son las siguientes: los fallos for-
tuitos del equipo generador, la variacion de
demanda (es decir, el error en la prevision de
la demanda) y la variacion inesperada de la
generacion renovable intermitente.

De forma genérica, la reserva existente en un
periodo incluye la reserva disponible de los
grupos acoplados en ese periodo mas la potencia
disponible correspondiente a la reserva terciaria
movilizable en menos de una hora.Y las necesida-
des dereserva corresponden fundamentalmente
alostres conceptos anteriormente establecidos:
variaciones de demanda, variaciones de la gene-
racion clasica por fallos fortuitos y variaciones
de la produccion renovable intermitente (fun-
damentalmente edlica) en el mismo periodo.

La definicion del valor de la reserva en cada
periodo t requiere el establecimiento de una
regla simplificada de acoplamiento de grupos
(orden de mérito) que permita al algoritmo de
simulacidn seleccionar los grupos necesarios
para cubrir la demanda, la reserva primaria 'y la
reserva secundaria (establecida con criterios
deterministas). En la Figura 1 se representa el
concepto de evaluacion de reserva operacional
utilizado en este trabajo. L(t) Demanda eléctrica
L(t) Demanda eléctrica

Rp(t) Reserva primaria

Rs(t) Reserva secundaria
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Reserva Suficiente Reserva Insuficiente

Rt(t) Reserva terciaria movilizable en menos de
una hora

Rope(t) Reserva operacional

AG(t) Pérdida de generacion

AL(t) Variacion de carga no prevista

APw(t) Variacion no prevista de generacion de
origen edlico

Reserva Suficiente
R,.() = AP, (t) + AL(t) + AG(t)

ope

Reserva Insuficiente
R,.(t) <AP, (t) + AL(t) + AG(t)

ope
FIGURA 1. CONCEPTO DE EVALUACIéN DE RESERVA OPERACIONAL.

En cada periodo t tiene que haber una poten-
cia programada minima capaz de satisfacer la
demanda previstay las necesidades de reserva
primaria y secundaria. Ademas, y de acuerdo
con el criterio de reserva operacional, es nece-
sario identificar la potencia movilizable en
menos de una hora. Para definir la necesidad
de reserva operacional, la herramienta realiza
los siguientes procesos:

« Calculo probabilistico de pérdida de gener-
acion por fallo AG(t), basado en la tasa de fallo
fortuita de cada grupo.
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» Calculo de variacion de carga no prevista AL(t),
basado en la desviacion tipica de la distribucion
Gaussiana de error de prevision porcentual de
demanda a corto plazo.

« Estimacion de la variacion de potencia edlica
no prevista APw(t), mediante el método de
persistencia, calculada como la diferencia
APw(t) - APw(t-1).

A partir de estas variables se puede establecer
la siguiente comprobacion para evaluar la ade-
cuacion del valor de reserva de operacion en el
periodo t, de una hora de duracién.

Rope 2 AL+ AP +AG (1)

Con esta expresion, se define el riesgo de que
variaciones de carga, de potencia intermitente
y de generacién no previstas no puedan ser
asumidas por la reserva operacional, es decir,
por los grupos del equipo generador moviliz-
ables en menos de una hora.

Se pueden obtener unas estadisticas del proce-
so de simulacién que permiten obtener diversos
indices de idoneidad o adecuacién del valor de
la reserva de operacidn, asi como su funcién
de distribucion de probabilidad. Estos indices
son los siguientes:

* LORP: Lack of Reserve Probability

* LORE: Lack of Reserve Expectation (h)

» LORF: Lack of Reserve Frequency (h™)

¢ LORD: Lack of Reserve Duration (h)

«Valor esperado de las necesidades de reserva

Con este analisis de reserva de operacion se
obtiene un criterio de valoracién de la misma
mediante metodologia probabilistica, a través
de estos indices proporcionados por la herra-
mienta, con resolucién anual y mensual.
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RESULTADOS

En la TABLA | se muestra la prevision de evo-
lucién de la potenciainstalada en los sistemas
eléctricos de Espafa y Portugal a lo largo del
horizonte de estudio 2008-2010.

En la Figura 2 se muestran los indices de co-
bertura (LOLE) y reserva operacional (LORE),
a lo largo del periodo de estudio en ambos
sistemas eléctricos, para el escenario mas
pesimista considerado, es decir afio hidraulico
seco, de baja eolicidad y alta concentracién de
mantenimientos de los grupos generadores.

TABLA1. EVOLUCION DE LA POTENCIA INSTALADA EN ESPANA Y PORTUGAL.

Pote ncia Ne ta Portugal
Ins talada (GW)
Térmica 50,8 53,3 57,8 66,5 5,8 6,2 6,8 8,2
Bom beo Puro 2,7 2,7 3,9 5,4 0,2 0,2 0,7 0,7
Hidraulica 18,1 18,3 18,8 19,6 4,8 4,8 57 6,5
Edlica 16 20 30 40 2,7 4,1 4,9 5,2
Solar 1,5 2,5 5 7.5 - - - -
Resto Renovable 1,1 1,5 2,5 3,5 1,7 2,1 2,6 3,1
Total 90,2 98,3 18,0 142,4 15,2 17,5 20,6 23,8
Punta de demanda 47,5 50,2 59,3 70,6 9,6 10,4 12,7 15,1
Espaiia. Escenarios base y pesimista Portugal. Escenarios base y pesimista
10,00000 100,0000
1,00000 10,0000
2 0,10000 21,0000 w
g 0,01000 ) g 0,1000
2 0,00100 / 2 00100
0,00010 / 0,0010
0,00001 v T ) 0,0001 - T ; 1
2008 2010 2015 2020 2008 2010 2015 2020
~+—LOLE pesimista =+=LORE pesimista =+ LOLE base LORE base = LOLE pesimista == LORE pesimista =+ LOLE base LORE base
FIGURA 2(A). ESPANA. LOLE Y LORE. FIGURA 2(B). PORTUGAL. LOLE Y LORE.
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1 MIT: Minimo de Inercia Térmica
(MW): Valor de potencia térmica
minima necesaria para garantizar el
sincronismo del sistema generador
y otras restricciones operacionales.

ESTUDIOS DE APLICACION

La herramienta desarrollada ha sido utilizada no
sélo para evaluar la idoneidad de las configu-
raciones de generacion futuras de los sistemas
eléctricos ibéricos, a efectos de cobertura y
reserva de operacion, sino también para realizar
diversos estudios de aplicacion, entre los que
cabe subrayar, por su importancia especifica,
los tres que figuran a continuacion.

MAXIMIZACION DE LAINTEGRACION
DE LA GENERACION DE ORIGEN
RENOVABLE INTERMITENTE

La maximizacion de la produccién de origen re-
novable es un objetivo estratégico para los dos
Operadores del Sistema de la peninsula ibérica;
en este contexto, en concreto, laminimizacion
del vertido de energia renovable constituye
unaimportante preocupacion paraambos TSO
ibéricos; todo cuando se dan simultaneamente
situaciones hidrolégicas himedas con rachas
o periodos de alta generacion edlica.

Para evaluar la probabilidad de vertido renova-
ble se parte de un orden de mérito predetermi-
nado, que incluye la definicidén de unos requi-
sitos minimos de acoplamiento permanente
de grupos térmicos (MIT)'" que garanticen el
sincronismo del sistema generador y cualquier
otro requisito o restriccion operacional, como
la obligacion de consumo, quemado de ciertos
combustibles o cualquier otra restriccién de
operacion, por ejemplo el mantenimiento de
una carga constante en ciertos grupos térmicos.

La base del diagrama de cargas la ocupa este
MITy un conjunto de tecnologias de generacion
que, por su propia naturaleza, es dificilmente
gestionable, tales como la cogeneracion, las
plantas de combustion de biomasa, residuos
sélidos urbanos (RSU) y de residuos sélidos
industriales (RSI), asi como por la generacién
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renovable intermitente no gestionable: solar,
edlica e hidraulica fluyente.

El vertido de generacién renovable se determina
por comparacion entre la demanda mas los
consumos en bombeo (que ayudan a aumentar
artificialmente la carga con objeto de maximizar
la penetracidn renovable en las horas de valle)
y el conjunto de bloques del orden de mérito
situados en la base del diagrama de cargas,
anteriormente mencionados.

Paraidentificar el valor esperado de vertido de
generacion renovable, se determina el Factor
de Utilizacion (Fu), calculado como el cociente
entre la potencia media realmente producida
y la potencia media disponible tedrica de cada
tecnologia de caracter intermitente, asi como
la probabilidad de vertido.

La TABLA Il presenta la estimacion de vertido
derenovable en los sistemas eléctricos ibéricos
para el afio 2008, en condiciones hidroldgicas
medias y con la maxima utilizacién posible del
equipo de bombeo.
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TABLA 11 BASE DEL DIAGRAMA DE CARGAS PARA ORDEN DE MERITO EN ESPANA Y PORTUGAL

Orden Mérito

Espafia 2008

Hidraulica Fluyente 1.747 1.767 98,9% 1,1,%
Edlica 4.027 4.031 99,9% 0,1%
Térmica no gestionable* 3.844 3.844 100% 0%
Mini-hidraulica 462 462 100% 0%
MIT 12.106 12.106 - -

Orden Mérito

Portugal 2008

Hidraulica Fluyente 990 991 100% 100%
Térmica no gestionable* 612 612 100% 100%
Edlica 662 662 100% 100%
Mini-hidraulica 99 99 100% 100%
MIT 420 420 - -

* COMPUESTA POR RENOVABLE (BIOMASA, RSU Y RSI) Y NO RENOVABLE (COGENERACION)

Espafa. Vertido de Energia Renovable
Regimenes Hidrolégicos Medio y Himedo
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m Hidrologia himeda

FIGURA 3. RIESGO DE VERTIDO DE ENERGIA RENOVABLE EN ESPANA Y PORTUGAL

Portugal. Vertido de Energia Renovable
Régimen Hidrolégico Medio
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ANALISIS COMPARATIVO DE SO-
LUCIONES ALTERNATIVAS DE RE-
FUERZO DE COBERTURAY RESERVA
OPERACIONAL.

Se trata de un estudio técnico-econdmico que
permite analizar los resultados de cobertura
y la evaluacién de necesidades de reserva
de operacién y la sensibilidad de los mismos
antes diferentes configuraciones del parque
generador. El estudio se realiza por compa-
racion entre una configuracion basica futura
del parque generadory varias configuraciones
alternativas de refuerzo, que consisten en la
adicion de potencia correspondiente a dife-
rentes alternativas: centrales de bombeo, ciclos
combinados a gas natural (CCGT) o turbinas de
gas natural en ciclo abierto (OCGT). Cada una
de las alternativas viene caracterizada por un
coste fijo de inversidn, unos costes variables
de generacién y un tiempo estimado de vida
Gtil de cada instalacion. También se considera
la utilizacién anual mas probable de cada
tecnologia y una estimacion de los beneficios
econdmicos por venta de energia en el mercado
mayorista de generacion.

Para cada una de las alternativas (configuracion
base y soluciones alternativas de refuerzo) se
calculan los indices de fiabilidad de cobertura
y reserva asociados (LOLE, EENS, LORE, etc.),
de manera que se pueden caracterizar los
beneficios de cada una de las configuraciones
propuestas, en términos de disminucién de
riesgo de cobertura, idoneidad de reserva y
vertido de energia renovable evitado (en caso
de adiciéon de bombeo), en relacién con los
costes incurridos en cada opcion de refuerzo
(Analisis “Trade — off”).
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TABLA lIl. DEFINICION DE ALTERNATIVAS DE REFUERZO DE RESERVA.
ESPANA Y PORTUGAL.

Soluciones alternativas

Variables
S - dereserva
onsideradas
opCT
Coste de
inversion 630 300 410
(€2007/kW)
Coste de inversion 252 120 164
total (M€2007)
Vida (til 50 20 25
Coste variable
de generacion 32/10 65 45
(€2007/MWHh)
Utilizacién anual | 500/800 | 500/800 | 3.200/4.000

Soluciones alternativas de refuerzo de reserva
Espafa. Sélo Costes

500 - 800 horas
8,0 ® o * * *

2.000 h 3.200h 4.000 h

LORE (horas/afio)
o
.

2,0 + T T T T T |
01 53 04 56 07 59 0
Costanualdado (ME)

Turbinas de Gas
® Bombeo con renovable

# Ciclo combinado
Bombeo
# Configuracién Base

FIGURA 4(A) ESPANA.ANALISIS COSTES DE LAS ALTERNATIVAS DE
REFUERZO DE RESERVA

Soluciones alternativas de refuerzo de reserva
Portugal. Costes + Beneficios

7 *
g 95
<
% 8,0
I
9 6,5
< 2.000 -4.000 h 500 - 800 horas
w 50
&
235746 ¢ @ ¢ £ 4
2,0 + T T T ]
-15- 10- 50 5

Cos anualzado (M€)

4 Ciclo combinado Turbinas de Gas
Bombeo ® Bombeo con renovable
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FIGURA 4(B) PORTUGAL.ANALISIS COSTES Y BENEFICIOS DE LAS
ALTERNATIVAS DE REFUERZO DE RESERVA



La Figura 4 refleja los resultados del estudio
comparativo de soluciones correspondiente
a una configuracion hipotética del afio 2015
de ambos sistemas ibéricos, y tres soluciones
alternativas de refuerzo de 400 MW de las di-
ferentes tecnologias analizadas. En el caso de
Espafia, se muestra la solucién “sélo costes”,
mientras que en el caso de Portugal se refleja
la soluciéon “costes + beneficios”. Todas las
soluciones propuestas de refuerzo de reserva
son equivalentes en el intervalo de utilizacion
anual comprendido entre 500y 800 horas.

En el caso de bombeo conrenovable, los resulta-
dos representados en la Figura 4 corresponden
a la hipétesis de valorar el coste variable de
generacion del bombeo a 10 €/MWh.

La tecnologia CCGT produce un aumento en
los parametros de idoneidad de reserva de
operacion, a pesar de su caracter no movilizable
amuy corto plazo, debido a que al estar situada
en un bloque mas bajo del orden de mérito
libera potencia disponible de otras tecnologias
movilizable (hidraulica), que contribuyen a la
mejora de los parametros de reserva.

ESTUDIODELAINFLUENCIADELAS
INTERCONEXIONES INTERNACIO-
NALES IBERICAS EN LA COBERTU-
RA DE LA DEMANDA DEL SISTEMA
ELECTRICO PENINSULAR ESPANOL
Y DEL CONTINENTAL PORTUGUES.

El objetivo de este estudio es la comparacion
entre los resultados de coberturay reserva ope-
racional de cada sistema ibérico considerado de
formaaisladay los correspondientes, teniendo en
cuentala colaboracién del sistemaibérico vecino.

La interconexion entre Espafa y Portugal se
modeliza en la herramienta probabilista como un
grupo generador ficticio equivalente de potencia
variable cuyos parametros de fiabilidad (nimero
y duracién de averias) son semejantes a los de las

EVALUACION DE LOS NIVELES ADECUADOS DE RESERVA DE OPERACION

EN LOS SISTEMAS ELECTRICOS IBERICOS A MEDIO Y LARGO PLAZO

lineas de interconexion que unen ambos sistemas
eléctricos. La estimacion de la potencia variable
que aporta este grupo ficticio serealiza a partir de
la simulacién probabilistica de cobertura de cada
sistema, determinandose la potencia disponible
sobrante de cada uno. Este valor es minorado en
una cantidad en concepto de reserva propia no
exportable (“system services reserve”). La cifrade
esta potencia disponible sobrante minoradaesel
valor tedricamente exportable al sistema vecino,
que finalmente se compara con la capacidad co-
mercial de lainterconexion. El minimo resultante
se incorpora como un grupo generador ficticio
en el sistema vecino como se ve en la Figura 4,
en los dos sistemas ibéricos aumenta el indice
de fiabilidad LOLE cuando se tienen en cuenta
las interconexiones, sobre todo en el sistema
portugués debido al distinto tamafio de ambos
sistemas en relacion con la capacidad comercial
de interconexion y a la sensible diferencia en el
valor de partida de dicho parametro en ambos
sistemas, considerados de forma aislada.

LOLE (horas/aiio)

Influencia de la interconexién MIBEL en la Cobertura

10,000000
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0,010000
0,001000
0,000100
0,000010

0,000001 -

del Sistema Espaiiol. Escenario Base

2010

2015

20202 025

LOLE sin interconexiones == LOLE con interconexién MIBEL

Influencia de la interconexién MIBEL en la Cobertura
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FIGURA 4. EVOLUCION DEL iNDICE DE COBERTURA LOLE CONSID-
ERANDO INTERCONEXIONES INTERNACIONALES IBERICAS.
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CONCLUSIONES

Los métodos deterministicos tradicionales
utilizados para estudios de niveles de reserva
son insuficientes para analizar correctamente
el impacto de la generacién renovable de ca-
racter intermitente en los sistemas eléctricos.
La herramienta probabilistica propuesta parala
evaluacion de coberturay reserva operacional
es capaz de evaluar el riesgo de insuficiencia
de reserva en los sistemas eléctricos ibéricos
caracterizados por gran penetracion de ge-
neracion renovable de caracter intermitente.
Se definen indices probabilisticos para la eva-
luacién del impacto de diferentes configuracio-
nes del sistema eléctrico. Ademas, se realizan
estudios de aplicacion con la herramienta de
simulacion que permiten obtener conclusiones
de caraala planificacion de los sistemas ibéricos
a largo plazo.
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MODELO CONSTRUCTIVO-EVOLUTIVO
PARA EL RCPSP

RESUMEN

EIRCPSP (ResourceConstrained Project Schedu-
lingProblem) o problema de la planificacion de
actividades con restricciones de orden temporal
y de recursos, constituye un modelo general
de enorme trascendencia en el campo de la
optimizacion combinatoria, que tiene por ob-
jetivo minimizar el tiempo maximo de duracion
total de un proyecto y que ha sido abordado
con métodos tanto exactos como heuristicos.
Aunque no garantizan la obtencién de una solu-
cion 6ptima, los algoritmos heuristicos pueden
entregar resultados satisfactorios en tiempos
considerablemente inferiores a los demanda-
dos por las técnicas analiticas exactas. Como
propuesta de solucién al RCPSP, presentamos
un modelo Constructivo-Evolutivo, resultante
de la combinacién de las capacidades de los
modelos constructivos y la potencialidad de
los algoritmos genéticos.

Palabras clave: RCPSP, Scheduling, Métodos
Heuristicos, Optimizacién Combinatoria.
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INTRODUCCION

Los problemas de optimizacién combina-
toria tienen como objetivo optimizar una
determinada funcioén, sujeta a un conjunto de
restricciones. El conjunto de las soluciones
posibles es, por lo general, extremadamente
grande debido a una explosiéon combinatoria
resultante de las muchas formas distintas de
disponer los elementos basicos que conforman
las soluciones.

Tal es el caso del problema de la planificacion
temporal de actividades bajo restricciones de
precedenciay disponibilidad de recursos, mas
conocido como RCPSP (Resource Constrained
Project Scheduling Problem), el cual ha motiva-
do grandes discusiones de tipo matematico y
mantiene un interés permanente por contribuir
con propuestas de solucidn cada vez mejores.

El RCPSP consiste en programar de manera
optima un conjunto de n actividades, bajo rela-
ciones de precedenciay limitacion de recursos.



Algunas de las caracteristicas de este problema
son las siguientes:

e Las actividades no pueden ser interrumpidas
una vez que han comenzado a ejecutarse.

« No existen plazos imperativos de término de
las actividades. Es decir, no se pueden estable-
cer a priori sus tiempos de finalizacién.

* Para cada actividad existe un nico modo
de operacion. O sea, no es posible reducir
su tiempo de ejecucion asignando recursos
adicionales.

« Es posible la ejecucion simultanea de ciertas
actividades.

Laformalizacion del problema requiere definir
los siguientes conjuntos:

N={i/o<i<n+1},actividades entre las cuales
la oy lan+1son ficticias.
D={d/o<i<n+1Ad >0} duraciones de
las actividades.

P.={predecesoras inmediatas de la actividad i}
R={R/1<k<mAR >0}, disponibilidades de
cada uno de los m tipos de recursos.

r= { M /1< k <m}, unidades de cada recurso
R, requeridas por la actividad i.
F={F./1<i<n}, tiempos de término de todas
las tareas, clave para la minimizacion del tiempo
total de ejecucion del proyecto.
Ait)={ieN/ F-d<t< F;}’ tareas activas en
un instante t.

El problema asi definido se puede expresar
(Christofides, Alvarez-Valdez and Tamarit,
1987) como sigue:

Minimizar F_, sujetoa (1)
F,<F-d i=1,..,n+1;heP (2
2r SR ieAlt) AReR (3)
Fzo0 (4)

MODELO CONSTRUCTIVO-EVOLUTIVO PARA EL RCPSP

La funcién objetivo (1) consiste en minimizar el
tiempo de finalizacion de la dltima actividad del
proyecto. Es decir, el tiempo total del proyecto
(makespan). La restriccion (2) establece las re-
laciones de precedencia entre las actividades.
Larestriccion (3) valida que, en cada instantet,
la cantidad de recursos utilizados por las activi-
dades en ejecucion no supere la disponibilidad
maxima. Finalmente, la restriccion (4) define
las variables de decision.

De la preocupacion por resolver mas dptima-
mente el RCPSP, han surgido dos categorias
de métodos: los exactos y los heuristicos. Los
métodos exactos intentan encontrar una so-
lucién 6ptimay demostrar que esa solucion es
la 6ptima global. Pero, el tiempo invertido por
un método exacto para encontrar la solucién
optima de un problema dificil, si es que existe
tal método, es de un orden de gran magnitud,
pudiendo, incluso, llegar a ser inaceptable.

Para resolver de manera exacta el RCPSP, se
han disefiado diversos algoritmos basados en
técnicas tales como: Branch and Bound, Rela-
jacién Lagrangiana y Programacién Dinamica
(Gorenstein, 1972; Fisher, 1973; Stinson, Davis
and Kjumawala, 1978; Talbot and Patterson, 1978;
Patterson, 1984; Christofides, Alvarez-Valdez
and Tamarit, 1987; Demeulemeester, 1992;
Mingozzi, Maniezzo, Ricciardelli and Bianco,
1995; Simpson and Patterson, 1996; Brucker
and Knust, 2000; Dorndorf, Peschand Phan-
Huy, 2000; Erenguc, Ahnand Conway, 2001,
entre otros).

La naturaleza combinatoria del RCPSP conlleva
suinherente intratabilidad y consecuente per-
tenencia a la clase NP-duro (Blazewicz, Lenstra
and Rinnooy Kan, 1983). De otra manera, la
inexistencia de limitacion de recursos reduciria
este problema a un caso de CPM (Critical Path
Method) el cual puede resolverse en tiempo
polinomial (Elmaghraby, 1977).
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Revisando sdlo una parte del dominio, los
métodos heuristicos proporcionan buenas solu-
ciones en breve tiempo computacional, aunque
no necesariamente las 6ptimas (Osman and
Kelly, 1996). Estos métodos proveen un marco
general parala creacion de algoritmos hibridos
basados en la combinacién de diferentes con-
ceptos derivados de la inteligencia artificial, la
evolucién bioldgica, la comunicacién quimica
entre animales y la formulacién estadistica.

Asi, es posible advertir un cimulo de recientes
contribuciones a la solucion del RCPSP, entre
las cuales se destacan los métodos heuristicos
basados en reglas de prioridad (Xu, McKee,
Nozickand Ufomata, 2008). Unaregla de prio-
ridad define un procedimiento para seleccionar
una entre un conjunto de actividades elegibles
(Ballestin, 2002). Estas reglas se han probado
con algoritmos genéticos, tabu search, simula-
ted annealing, colonias de hormigas, bisqueda
local y parallel SGS (Schedule Generation
Scheme) (Hartmannand Kolisch, 2006).

Buenos resultados han entregado los algo-
ritmos de optimizacion por colonias de hor-
migas (ACO), combinando dos métodos de
evaluacion de feromona (Merkle, Middendorf
and Schmeck, 2002) o integrandolos a una
metaheuristica hibrida denominada ANGEL
(Ant colony optimization, Genetic algorithm
and Local search strategy) (Tsengand Chen,
2006). ACO provee la poblacion inicial para
un algoritmo genético que, actualizando el
feromona, obtiene una solucién mejorada;
luego, ambos algoritmos intervienen alternada
y cooperativamente para generar una solucion
a partir de la cual una bisqueda local eficiente
produce una solucién final de mejor calidad.

La justificacion técnica generalmente utili-
zada para encauzar procesos de blisqueda
en conjuntos de secuencias activas y para
reducir la duracién de secuencias al interior
de grafos (Ballestin, 2002), ha sido incorporada
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en 22 diferentes algoritmos (Valls, Ballestin
and Quintanilla, 2005), 15 de los cuales usan
justificacion doble, reportando importantes
mejoras en los resultados sin aumentar los
tiempos de computo. Por otra parte, el HGA
(Hybrid Genetic Algorithm) (Valls, Ballestin
and Quintanilla, 2008), usa un operador de
cruzamiento exclusivo para el RCPSP y un
operador de justificacion doble destinado a la
mejora local de todas las soluciones generadas.

No menos importante ha sido el denominado
algoritmo genético self-adapting, para el
cual tanto la solucién del problema como el
algoritmo mismo son objetos del proceso
de optimizacién genética (Hartmann, 2002).
Meritorio también es el aporte del método
de optimizacién basado en la permutacién de
enjambres de particulas para el RCPSP (Zhang,
Liand Tam, 2006) y de las variaciones denomi-
nadas estrategia del limite inferior y estrategia
de la duracién minima, ambas destinadas a
mejorar la eficiencia de los algoritmos tabu
search y simulated annealing (Moreno, Diaz,
Pena and Rivera, 2007).

En las publicaciones revisadas se advierte una
marcada tendencia al uso de métodos hibridos
pararesolver eficientemente el RCPSP.Y como
una de las principales dificultades inherentes
al problema del scheduling radica en factibili-
zar el espacio de busqueda, parece razonable
optar por navegar siempre a través de espacios
factibles constructivos.

Por lo tanto, en este trabajo nosotros expe-
rimentamos con una hibridizacion entre las
estrategias constructivas y los algoritmos evo-
lutivos. Para ello, se formaliza el modelo hibrido
constructivo-evolutivo propuesto (seccion
2), se describen aspectos de representacion
necesarios para su implementacion (seccion
3) y se comprueba la efectividad del modelo
mediante el analisis de los resultados de una
experiencia computacional (seccion 4).



MODELOHIBRIDO
CONSTRUCTIVO-EVOLUTIVO

El modelo propuesto constituye un hibrido que
combina las caracteristicas constructivas de los
grafos and/ory los conceptos evolutivos de los al-
goritmos genéticos (Pearl, 1984; Goldberg 1989).

» Métodos constructivos

Los métodos constructivos generan, de ma-
nera incremental, la solucién de un problema,
enumerando implicitamente el dominio de las
soluciones factibles debido a lo cual, general-
mente, requieren de un gran esfuerzo compu-
tacional, tanto en espacio como en tiempo.
Un método constructivo opera realizando una
busqueda de la mejor solucion sobre un grafo
que representa constructivamente el conjunto
de soluciones factibles de cierto problema. En
cada paso, el método selecciona el mejor de
los nodos mediante una funcién de evaluacién
f(n) aplicada sobre cada nodo n (Pearl, 1984).
Al nodo seleccionado se le aplica alguna regla
(preestableciday adecuada ala representacion
del problema) de generacion de nodos descen-
dientes. Asi, nuevamente se esta en condiciones
de evaluar y continuar repitiendo el proceso
hasta encontrar la solucién del problema, que
no es otra que un camino en el grafo construido,
el cual se caracteriza por ser aciclico y dirigido.
Cada nodo de este grafo representa un estado
y pertenece a un camino que constituye una
potencial solucion del problema. La funcién de
evaluacion esta compuesta por las funciones
g(n) y h(n) que corresponden, la primera, al
costo de generacion del nodo, y la segunda, a
una estimacion del costo futuro en el cual se
ha de incurrir para alcanzar un estado meta a
partir del nodo inicial (Gomes and Parada, 1996).

« Algoritmos evolutivos

La teoria de la evolucion de Darwin, el seleccio-
nismo de Weismann y la genética de Mendel,
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confluyen en un conjunto de argumentos
que actualmente configuran el paradigma
del neodarwinismo, para el cual la vida en el
planeta es el resultado de tres procesos que
operan sobre las especies, a saber: la seleccion,
la reproduccién y la mutaciéon (Kolisch and
Hartmann, 1999).

La ciencia de la computacién concibi6 la evo-
lucién como un proceso de optimizacién que
podia simularse y dar apoyo a la solucién de
problemas de ingenieria en los cuales se debe
optimizar el uso de recursos escasos. La idea
fundamental de este proceso consiste en evo-
lucionar una poblacién de posibles soluciones
para un problema dado, usando operadores
inspirados en la variacion genética y en la
seleccion natural. La evolucion es, en efecto,
un método de blsqueda entre una inmensa
cantidad de «soluciones» posibles. En el ambito
bioldgico, el enorme conjunto de posibilidades
esta dado por una coleccion de potenciales se-
cuencias genéticas, y las soluciones deseables
son los organismos altamente aptos. Es decir,
los organismos mejor dotados para sobrevivir
y reproducirse en su ambiente.

Actualmente existen tres vertientes derivadas
de los principios del neodarwinismo: las estra-
tegias evolutivas, la programacion evolutiva
y los algoritmos genéticos. Conjuntamente, a
estas técnicas se les denomina computacion
evolutiva.

Un individuo es una potencial solucién a un
determinado problema. Un conjunto de in-
dividuos se denomina poblacidn. La aptitud
individual se evalia mediante una funcidn
queindica lo adecuado que es el individuo (es
decir, la solucién al problema) con respecto a
los demas. Usualmente, la funcién aptitud es
igual a la funcidn objetivo del problema.
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* Bases para el modelo hibrido

Un grafo and/or es un grafo en el cual cada par
de nodos se conecta mediante un arco and, o
bien mediante un arco or. Consecuentemen-
te con el método de descomposicién de un
problema, un grafo and/or puede utilizarse
como estrategia de solucion de la siguiente
manera: el nodo de inicio corresponde a la
especificacion del problema original, en tanto
los nodos restantes representan los respecti-
vos subproblemas (Pearl, 1984). Los arcos and
establecen una relacion de descomposicion,
los arcos or una relacién de descomposicion
opcional, como se puede observar en la Figura.i.
Para resolver un problema descompuesto de
estaforma, las soluciones de los subproblemas
sevan agregando mediante reglas de descom-
posicidn inversa.

Una solucién al RCPSP es un camino, en el co-
rrespondiente grafo and/or, entre el nodo inicial
y el nodo final del proyecto. Una importante
ventaja de esta representacion radica en la
independencia de las actividades potencial-
mente ejecutables en paralelo.

Los métodos constructivos actian en el domi-
nio de los caminos a las soluciones dptimas,
es decir, comienzan con un estado elemental
inicial y generan estados parciales que constitu-
yen un camino que puede, o no, conducira un
estado meta con caracter de solucién 6ptima.
En cambio, los métodos evolutivos exploran
el dominio de las soluciones manteniendo,
en todo momento, una o varias soluciones
finales, y para encontrar respuestas de mejor
calidad, aplican operadores que modifican las
soluciones actuales para obtener otras nuevas.
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FIGURA 1. DOS EJEMPLOS DE GRAFO AND/OR

En el contexto del RCPSP, una poblacién de
individuos coexiste en un determinado entorno
con recursos limitados. La competicién por
los recursos provoca la seleccion de aquellos
individuos mejor adaptados a ese entorno, los
cuales se combinan para lograr el cruzamiento
de nuevos individuos y la mutacion de ciertas
caracteristicas de sus progenitores. Los nuevos
individuos pasan a competir por su supervi-
venciay, con el paso del tiempo, esta seleccion
natural provoca el incremento en la "calidad"
de los individuos de la poblacion.

« Algoritmo constructivo-evolutivo

Para la construccién de caminos a las soluciones,
se contempla el uso de cuatro conjuntos (po-
blaciones). El primero incluye la configuracion
inicial de unainstancia del problema; el sequndo
contiene todos los estados parciales derivados
de una seleccion de elementos; el tercero in-
cluye una seleccion de estados parciales desde
los derivados de una seleccion de elementos;
el cuarto, de caracter elitista, contiene aque-
llos estados parciales correspondientes a las
mejores construcciones logradas, las cuales
son candidatas a formar parte de una solucion.

Existe un ciclo generador de soluciones, que se
repite hasta cumplir algin criterio de término,
en el cual se seleccionan y combinan estados
pertenecientes a los cuatro conjuntos. La
combinacion se realiza mediante operadores
constructivos de cruzamiento y mutacion.



La estrategia de utilizar conjuntos de cons-
trucciones parciales y operadores evolutivos
pretende recorrer sélo parte del espacio de
bldsqueda que recorreria un método cons-
tructivo puro, expandiendo exclusivamente
las construcciones candidatas a formar parte
de una solucién de buena calidad.

La Figura 2a) muestra un espacio de bisqueda
generado por un método constructivo puro;
en cambio, la Figura 2b) muestra el dominio
generado por el método propuesto. En virtud
de los antecedentes expuestos, el modelo
hibrido constructivo-evolutivo se materializa
en el algoritmo presentado.

FIGURA 2. ESPACIO DE BUSQUEDA: A) METODO EXHAUSTIVO Y B)
METODO PROPUESTO
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Algoritmo constructivo-evolutivo

Inicio

E« conjunto de todos los estados elementales
A(0) «seleccidn probabilistica de elementos
de E segun f(ei)

B(o) « ®

t=0

Repetir

t=t+1

Ced

[1] A'(t)« seleccion desde A(t) segun f(a) =g(a)
+h(@) V_ €At

[2] C « cruzamiento y mutacién entre A'(t) y E
[3] C « cruzamiento entre A'(t) y A(t)

[4] C « cruzamiento y mutacién entre A'(t) y B(t)
[5] Evaluar f(ci) = g(ci) + h(ci) %€ C

[6] B(t+1) « actualizacion mediante eleccion
deterministica de individuos de C

[7] A(t+1) « seleccion probabilistica de mejores
individuos de C segun f(c)

Hasta cumplir criterio de término

Fin

Las poblaciones utilizadas por el algoritmo
Constructivo-Evolutivo en cada etapa, cumplen
las funciones que a continuacién se detallan:
E: Conjunto de estados elementales de cualquier
solucién del problema.

A(t): Conjunto de construcciones parciales.
A'(t): Conjunto de los mejores individuos se-
leccionados desde A(t).

B(t): Conjunto de las mejores construcciones
sobrevivientes hasta la t-ésima iteracion.

C: Conjunto de las construcciones parciales
resultantes de reproducir y mutar elementos
de A'(t) con E, A(t) y B(t).

A(t+1): Conjunto de los mejores individuos
seleccionados probabilisticamente desde C.
B(t+1): Conjunto de elementos elegidos deter-
ministicamente desde C.
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La cardinalidad de los conjuntos A y B puede
variar mientras se ejecuta el algoritmo, pero se
debe preestablecer un tamafio maximo depen-
diente de lainstancia del problema aresolver. La
cardinalidad del conjunto C puede determinarse
a partir del nimero de sucesores resultantes
del proceso de combinacién. Al finalizar la eje-
cucion, las soluciones deben encontrarse en el
conjunto B. Alternativamente, B puede mantener
los mejores candidatos a ser progenitores de
nuevas construcciones. El criterio de seleccion
aplicado para actualizar B debe considerar las
caracteristicas propias de la instancia del pro-
blema, pues un buen candidato a progenitor
en un instante t no necesariamente es bueno
en el instante t+1. Luego, podria ocurrir que, al
cumplirse el criterio de término, B no contenga
las soluciones. Por eso, se recomienda usar una
variable independiente que almacene, en todo
momento, la mejor solucion obtenida.

El progreso de la construccion de elementos
del conjunto A(t+1) depende principalmente de
los criterios de seleccion definidos. Es decir, si
éstos son adecuados, se evita que el algoritmo
se entrampe en dptimos locales de mala calidad.
Cuando el conjunto B no se ocupa, es decir
cuando B(t+1) « @ Vt, el modelo se comporta
como un algoritmo genético, salvo que las
poblaciones no sean de soluciones finales, sino
de estados parciales.

Con el avance del proceso van surgiendo-
construcciones potencialmente validas como
soluciones parciales al problema, las cuales se
evalGian mediante la funcion f(x) =g(x) +h(x).

« Convergencia para el algoritmo constructi-
vo-evolutivo

Dado que el algoritmo contempla reglas de
transformacion de caracter constructivo, la
evolucién de los elementos del conjunto A(t+1)
es de naturaleza incremental, es decir, en cada
iteracion sus elementos se van aproximando a
una solucidn factible.
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Si dos estados parciales generan uno o mas
estados parciales nuevos, entonces el operador
de cruzamiento sera de caracter constructivo.
Luego, los descendientes son estados mas
evolucionados que sus progenitores, es decir,
mas cercanos a una solucién. De igual manera,
la modificacion producida por mutacién es de
caracter constructivo, yaqueimplicalainsercién
de un nuevo elemento en un estado parcial.

Las instancias de seleccién definidas, sin
importar cuales sean, acttan sobre estados
parciales, por lo cual sélo influyen en la veloci-
dad de convergenciay no afectan latendencia
evolutiva de esos estados a estados solucion.

Los operadores de seleccion, cruzamiento y
mutacion permiten asegurar que la solucion al
problema estudiado existe y puede representar-
se como un grafo finito de estados, de manera
que el algoritmo converge a una solucién en
un nimero finito de iteraciones (Pearl 1984).

ADAPTACION DELRCPSP ALMODELO
CONSTRUCTIVO-EVOLUTIVO

Aspectos atingentes a laimplementacién hacen
necesario adaptar el modelo general del RCPSP
a las caracteristicas de definicion del algoritmo
constructivo-evolutivo.

* Representacion de una construccion parcial

Segun el modelo general del RCPSP, cada
tarea se puede concebir como una estructura
(m+1)-dimensional, donde m indica el nimero
detipos de recursos requeridos, y la dimensién
restante, la duracion de la actividad. Una cons-
truccion parcial corresponde a la planificacion
de algunas actividades del proyecto. La Figura
3muestra la representacion tridimensional de
una construccion parcial con cinco tareas y dos
tipos de recursos. Pero, aunque la duracion de
cada tarea y los recursos que necesitan sean
datos fijos, la representacion grafica de una



construccidn parcial se complica cuando la
cantidad de tipos de recursos es mayor que dos.

No obstante, si se respetan las restricciones
de precedenciay de recursos, es posible repre-
sentar una planificacién en tan sélo dos dimen-
siones, de modo que se observe la relevancia
del tiempo de inicio de cada actividad. Por lo
tanto, una construccion parcial sera valida si
se muestran los tiempos de inicio de las tareas
en una representacion grafica bidimensional
que, implicitamente, respete las restricciones
de precedencia y de recursos.

Recurso 1

Tiempo

Recurso 2

FIGURA 3. CONSTRUCCION PARCIAL CON 5 TAREAS Y 2 TIPOS DE
RECURSOS.

« Politica de construccién

La elecciéon de una tarea a insertar en una
construccion parcial exige comprobar la previa
planificacion de aquellas que la preceden. Esto
implica establecer un tiempo de inicio menor,
es decir, lo mas pronto posible.A su vez, el
tiempo de inicio menor se determina a partir del
tiempo de inicio mayor, o sea, el mayor tiempo
de término de todas las tareas precedentes.
Luego, se puede calcular el tiempo de término
menor, como el tiempo de inicio menor mas la
duracién de la tarea.

Seguidamente, se deben verificar las restric-
ciones de recursos. Si los recursos son insufi-
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cientes, el tiempo de inicio menor de la tarea
seleccionada se aumenta progresivamente
hasta que existan recursos disponibles. Asi, al
insertar unatarea en una construccion parcial,
se tiene la certeza de cumplir con el menor
tiempo de inicio que permita la restriccion de
recursos.

La Tabla 1 muestra un ejemplo de proyecto
simple, de cinco tareas, con sus duraciones,
necesidades de recursos (de tan sélo dos uni-
dades disponibles) y relaciones de precedencia.
Suponemos, ademas, una construccion parcial
como ladescrita en la Figura 4. Si, para continuar
la construccion, se elige la tarea 3, su tiempo de
inicio mayor debiera ser el término de la tarea
2 (restriccion de precedencia), como se aprecia
en la Figura 4. Sin embargo, por no haber en
eseinstante disponibilidad del recurso, latarea
3 debe posponerse segln su tiempo de inicio
menor, como se aprecia en la Figura 4.

TABLA 1. DEFINICION DE TAREAS DE UN PROYECTORECURSOS.

Tarea Duraci6n| Recurso | Preced.

1 1 1 --
2 2 1 1
3 2 2 2
4 4 1 1
5 1 1 3,4
a)
Recursos
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b) faltantes, o sea la planificacién secuencial,
Recursos razén por la cual h(x) corresponde a la suma de
las duraciones de las tareas no programadas.
Tal estimacidn evita que una construccion con
menos tareas programadas sea mejor evaluada

2—T-- ---- que una construccidén con mas tareas progra-
madas. No obstante, cuando se presenta el

1 peor caso, esto es cuando las restricciones de
1 4 recursos provocan una solucién secuencial,

| | | [ | puede ocurrir que una construccion parcial

Tiempo 563 mejor evaluada que una construccion total.

Este inconveniente se supera aplicando una leve
c) ponderacion a la funcién h(x).

Recursos
* Operadores Constructivo-Evolutivos

El operador de seleccién, que utiliza la funcion
f(x) para evaluar los individuos, puede ser de
naturaleza tanto elitista como probabilistica. En
cada iteracion, la seleccion elitista (asociada al
conjunto B) escoge los mejores individuos, y la
seleccion probabilistica (asociada al conjunto
A) intenta aumentar la probabilidad de super-
vivencia de los mejores individuos.

Tiempo

FIGURA 4. POLITICA DE CONSTRUCCION La denominada seleccion por torneo binario
hace competir individuos aleatoriamente
emparejados y elige a los ganadores para la si-
guiente iteracion. Asi, se garantizan poblaciones
heterogéneas y se excluyen minimos locales.
La probabilidad de seleccién de un individuo
es P(x) = (1 + s)/2, donde 0 < s < 1 representa
el valor normalizado de ese individuo. Por lo
tanto, aquel individuo mas apto tiene una mayor
probabilidad de ser seleccionado.

« Funcién de evaluacién

El método tiene cierta similitud con el algoritmo
A*, pues, a medida que el proceso de planifi-
cacidn avanza, van surgiendo construcciones
virtualmente validas como soluciones parciales
al problema, las cuales se evaltan de acuerdo
con fl(x)=g(x)+h(x), donde la funcién g(x) evaltia
la calidad de la construccidn parcial con base en
su tiempo total de duracién, y la funcién h(x)
representa el tiempo estimado de duracién
de las actividades no consideradas atin en la
construccion parcial.

El operador de cruzamiento combina pares de
individuos, aleatoriamente elegidos, para gene-
rar otros mas evolucionados, de manera que las
tareas de una construccion se insertan en otra
que tenga programadas las que le preceden.
En la Figura 5 se aprecia la generacion de dos
construcciones descendientes a partir de un
par de construcciones progenitoras.

Para estimar la duracién de las actividades no
consideradas adn en la construccion parcial,
se asume la peor planificacion de las tareas
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El uso de una probabilidad de cruzamiento
reduce la combinaciéon de individuos de los
conjuntos A consigo mismo, AconByAconE
(compuesto de tareas individuales).

El operador de mutacidn consiste en insertar
una tarea en una construccion parcial que
tenga programadas todas las que le anteceden,
tal como lo hace el operador de cruzamiento
que combina los conjuntos Ay E. La existencia
de una probabilidad de mutacidn, distinta a
la probabilidad de cruzamiento, establece la
diferencia entre ambos operadores.

* Parametros y criterio de término

El algoritmo necesita tres parametros. El
primero corresponde a la probabilidad de
cruzamiento; el sequndo, a la probabilidad de
mutacion; y el tercero, al multiplicador de po-
blacién. El producto entre el niimero de tareas
y el multiplicador de poblacién establece la
cardinalidad de los conjuntos Ay B, y, conse-
cuentemente, del conjunto C que contiene las
construcciones resultantes de la aplicacion de
los operadores definidos.

Como elemento del criterio de término, el al-
goritmo utiliza un contador de iteraciones. Asi,
cada vez que se encuentra una solucion mejor
que la anterior, el contador toma el valor cero;
en cambio, si la calidad de la solucién no mejora
después de cierto nimero de iteraciones, el
algoritmo se detiene.
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Recursos

Recursos

Recursos

Hijo 1

FIGURA 5. ESQUEMA DE CRUZAMIENTO

RESULTADOS

Las pruebas del algoritmo constructivo-evo-
lutivo (ACE) se realizaron en un computador
con CPU AMD Athlon X2 Dual-Core de 3.5GHz
y RAM de 4Gb. Para el experimento se utilizaron
150 instancias del problema obtenidas desde
Kolisch R.and A. Sprecher: 50 de 30 tareas, 50
de 60 tareas y 50 de 120 tareas. Dado que el
algoritmo utiliza una componente aleatoria,
la experiencia se realiz6 diez veces para cada
instancia.

« Fase preliminar

En la primera fase de pruebas, para las instancias
de 30 tareas, en el 29% de los casos se logrd
una solucién 6ptima. En el 71% de los casos
restantes el error promedio no excedié el 4.7%.
Paralas instancias de 60 tareas, se encontré una
solucién 6ptima en el 21% de los casos; en el
79% de los casos restantes el error promedio
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no excedid el 8,9%. Para las instancias de 120
tareas, se obtuvo la solucién 6ptima en el 14%
de los casos. En el 86% de los casos restantes
el error promedio no excedi6 el 19,9%

De lo anterior, se advierte que al incrementar
la cantidad de tareas(tamafio del problema),
aumenta el espacio de busqueda factible,
haciéndose cada vez mas dificil encontrar un
camino conducente al valor 6ptimo, lo que se
traduce en el aumento de la diferencia entre los
resultados obtenidos y los valores de referen-
cia. No obstante, el error promedio producido
evidencia que los resultados contintian siendo
de buena calidad.

Otro factor que incide notablemente en los
resultados es el conjunto de parametros utili-
zados. Intuitivamente, es posible observar que
un conjunto adecuado de parametros es depen-
diente de cadatipo de instancias del problema.
Sin embargo, en esta fase se utilizd el mismo
conjunto de parametros para las instancias de
30, 60y 120 tareas, con la finalidad de facilitar
la posterior labor de calibracién derivada de
un comportamiento preliminar del algoritmo.

» Calibracién de parametros

Dado que para cada tipo de instancia existe un
conjunto singular de parametros, en esta fase
del experimento se intenta descubrir aquel
conjunto mas beneficiosamente representativo
de todos.

Se experimentd con tres conjuntos de para-
metros: el primero contempl6 un 98% parala
probabilidad de cruzamiento, un 2% para la
probabilidad de mutacién y 2 como multipli-
cador de poblacién (PR=98, PM=2, MP=2); el
segundo conjunto considera un 85% para la
probabilidad de cruzamiento, un 6% para la pro-
babilidad de mutaciény 4 como multiplicador
de poblacién (PR=85, PM=6, MP=4); y el tercer
conjunto utiliza un 60% como probabilidad
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de cruzamiento, un 8% como probabilidad de
mutaciony 6 como multiplicador de poblacion
(PR=60, PM=8, MP=6).

Con la eleccion de estos conjuntos de para-
metros se pretende contribuir al aumento de
la diversidad de la poblacion, es decir, que en
una misma iteracion se generen individuos que
presenten diferentes niveles de desarrollo. En
virtud del caracter constructivo del algoritmo, el
nivel de desarrollo de un individuo lo establece
el nimero de tareas programadas logrado en
una iteracion.

En esta segunda fase de pruebas, los mejores
resultados se obtuvieron, para las instancias de
30y de 60 tareas, con el segundo conjunto de
parametros; y para las instancias de 120 tareas,
con el tercer conjunto de parametros.

Complementariamente, sin perjuicio de quela
generacion de una mayor diversidad de solucio-
nes aumente la probabilidad de encontrar una
mejor entre ellas, en ocasiones puede llegar a
ser contraproducente, tanto por los casos en
que crece la desviacion estandar como por el
aumento del esfuerzo computacional derivado
del incremento de la poblacion.

« Convergencia

El aspecto constructivo del algoritmo asegura
la obtencién de una solucién factible en un
ndmero finito de iteraciones directamente
dependientes del conjunto de parametros
utilizados.

En primer lugar, se consideran las curvas de
convergencia que resultan de la variacién dela
probabilidad de cruzamiento y de lamantencién
de las constantes probabilidad de mutaciony
multiplicador de poblacién. Se observa que la
solucidn se obtiene con una mayor cantidad de
iteraciones cuando disminuye la probabilidad
de cruzamiento, es decir, cuando disminuye la



cantidad de individuos que evolucionan en una
iteraciony, consecuentemente, incrementa la
diversidad de la poblacion.

Seguidamente se consideran las curvas de
convergencia que resultan de la variacion de la
probabilidad de mutacion y de la mantencién de
las constantes de probabilidad de cruzamiento
y multiplicador de poblacién. De manera si-
milar, se aprecia que con el crecimiento de la
probabilidad de mutacién aumenta el nimero
deindividuos que evolucionan en unaiteracion
y, por lo tanto, mejora la calidad de la solucion.

Por Gltimo, se consideran las curvas de conver-
gencia resultantes del aumento del multipli-
cador de poblacion y de la mantencién de las
constantes de cruzamiento y de probabilidad
de mutacién. Con un comportamiento no
muy distinto a los anteriores, se advierte un
mejoramiento de los resultados en la medida
en que se utiliza un multiplicador de poblacién
mayor. Sin embargo, se le debe prestar atencion
a este parametro, pues un elevado multiplica-
dor de poblacién, para un reducido nimero de
tareas, podria causar una alta redundancia de
individuos en la poblacion.

MODELO CONSTRUCTIVO-EVOLUTIVO PARA EL RCPSP
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CONCLUSIONES

La trascendencia del problema de la planifica-
cion de actividades con restricciones de orden
temporal y de recursos, en el ambito organiza-
cional, constituye un aliciente que compromete
permanentes esfuerzos por encontrar cada vez
mejores modelos de solucién. Cominmente,
este proceso se aborda empiricamente, con lo
cual se obtienen soluciones estimativas que,
no obstante ser satisfactorias, carecen de la
confiabilidad propia de los métodos formal-
mente desarrollados.

El modelo hibrido constructivo-evolutivo
propuesto aprovecha la potencialidad de los
enfoques que le otorgan su denominacion,
lo cual significa que la estrategia de utilizar
conjuntos de construcciones parciales y opera-
dores evolutivos tiene la finalidad de reducir el
tamanio del espacio de busqueda, expandiendo
s6lo aquellas construcciones susceptibles de
contribuir a la obtencién de soluciones de
buena calidad.

La prueba experimental del modelo se basé en
el analisis comparativo de los resultados obte-
nidos mediante la utilizacién de 150 instancias
de un problema que habia sido resuelto previa-
mente. Se pudo observar que la diferencia entre
los valores obtenidos y los valores de referencia
se incrementa con el aumento del nimero de
tareas, lo cual significa que la calidad de los
resultados del algoritmo constructivo-evolutivo
es inversamente proporcional a la cantidad de
tareas consideradas. Este fendmeno se debe al
crecimiento explosivo de las combinaciones
posibles cuando aumenta el nimero de tareas
de un proyecto. Sin embargo, se satisfacen las
expectativas cifradas, ya que el error promedio
presente en los resultados obtenidos no supera
el 20% en el caso de las instancias con la ma-
yor cantidad de tareas. Por lo tanto, se puede
concluir que el modelo constructivo-evolutivo

TRILOGIA. FACULTAD DE INGENIERIA, Marzo 2015

propuesto es pertinente y viable para resolver
el problema de la asignacién de actividades con
recursos limitados.

Como potenciales trabajos futuros, y con ca-
racter de extensiones del presente, se sugiere
adaptar el algoritmo a la asignacion de tareas
multi-modales, o bien a lainclusién de recursos
no renovables.

Finalmente, es posible advertir que, sin perjuicio
de la permanente preocupacion por desarrollar
modelos que mejoren la calidad de las solu-
ciones para el RCPSP, alin queda bastante por
hacer al respecto.
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1.INTRODUCCION

Para controlar la actitud de un vehiculo u objeto,
es preciso disponer de sensores para medir la
actitud del vehiculo u objeto. Estos pueden
ser un acelerémetro y/o un giroscopio, pero
al momento de trabajar con ellos en forma
individual, pueden ser susceptibles al ruido o
alaacumulacién del error.

Para evitar estos problemas, se fusionan los
datos obtenidos de tales sensores en forma
simplificada.

2.FILTRADO DE DATOS INERCIALES

Para comprender el funcionamiento de la IMU
y del filtro complementario, hay que explicar
todo desde un principio, desde el mismo fun-
cionamiento del acelerémetro y giroscopio
hasta como se fusionan los datos para obtener
finalmente la actitud.

2.1. Acelerémetro

Para comprender esta unidad, empezaremos
por el acelerémetro. Cuando se piensa en los
acelerémetros, a menudo es util recurrir a la
imagen de una caja en forma de cubo con una
bola en su interior.

FIGURA 1.IMAGEN DE UNA CAJA EN FORMA DE UN CUBO CON UNA
BOLA EN SU INTERIOR.
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Si tomamos esta caja en un lugar sin campos
gravitacionales o, lo que para el caso es lo
mismo, sin otros campos que puedan afectara
la posicion de la pelota, la pelota simplemente
flotara en el centro de la caja. Desde la figura
anterior se puede ver que se le asigna a cada
eje un par de paredes (se quitd la pared +Y
para que se pueda ver dentro de la caja). Hay
que imaginar que cada pared es sensible a la
presion. Si se mueve de repente la caja desde
la izquierda (que se acelera con la aceleracién
de 19 =9,8 m/s?, la pelota golpeara la pared
X-. A continuacién, mediremos la fuerza de
presion que la bola aplica a la pared y la salida
de unvalorde-1genelejeX.

FIGURA 2. CAJA ACELERACION HACIA LA IZQUIERDA

Podemos observar que el acelerémetro real-
mente detecta una fuerza que se dirige en la
direccion opuesta a partir del vector de acele-
racion. Esta fuerza se llama a menudo fuerza
de inercia o fuerza ficticia. Una cosa que se
debe aprender de esto es que un acelerémetro
mide la aceleracion indirectamente a través de
una fuerza que se aplica a una de sus paredes
(de acuerdo con este modelo, podria ser un
resorte o algo mas en los acelerémetros de
la vida real). Esta fuerza puede ser causada
por la aceleracién, pero como se vera en el
siguiente ejemplo, no siempre es causada por
la aceleracion.

LA ACTITUD DE UN VEHICULO U OBJETO
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FIGURA 3.CAJA CON ACELERACION

FIGURA 4.CAJA CON ACELERACION
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Si tomamos este modelo y lo situamos en la
Tierra, caera labolaenlapared Z- y se aplicara
una fuerza de 1 g en la pared del fondo, como
se muestra en la imagen siguiente:

8

RO

GRAVITACIONAL.

En este caso, la caja no se esta moviendo, pero
aun asi se obtiene unalecturade-1genel eje Z.
La presion que labola haaplicado en la pared fue
causada por una fuerza de gravitacion. Lo que
ocurre es que la aceleracion provoca unafuerza
de inercia que es capturada por el mecanismo
de deteccion de la fuerza del acelerémetro.

Hasta ahora se ha analizado la salida del acel-
erémetro s6lo en un eje y esto es todo lo que
se obtiene con un acelerémetro de eje Unico.
El valor real de los acelerometros tri-axiales
proviene del hecho de que pueden detectar las
fuerzas deinercia en los tres ejes. Volviendo al
modelo de la caja, se girala cajaen 45 grados a
laderecha. La pelota vaatocar 2 paredes ahora:
Z-y X-,como se muestra en la figura siguiente:

GRAVITACIONAL GIRADA 45°.
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Los valores de 0,71 no son arbitrarios, e. En re-
alidad son una aproximacioén para /1/2 , sobre
lo que se volvera mas adelante. En el modelo
anterior se ha fijado la fuerza de la gravedad y
el giro de la caja imaginaria. En los dltimos 2
ejemplos que hemos analizado, se han probado
2 posiciones diferentes de la caja, mientras que
el vector de fuerza se mantuvo constante. Si
bien esto es Util para entender la interaccion
con el acelerémetro de fuerzas externas, es
mas practico para realizar los calculos, si se
fijan el sistema de coordenadas de los ejes del
acelerémetro e imagineamos que el vector de
fuerza gira alrededor de nosotros.

l.'l

FIGURA 5.SISTEMA DE COORDENADAS DE LOS EJES
DEL ACELEROMETRO.

Observando la figura anterior (en la que se con-
servan los colores de los ejes), imaginemos que
cada eje en el nuevo modelo es perpendicular
a las respectivas caras de la caja en el modelo
anterior. El vector R es el vector de fuerza que
el acelerdmetro esta midiendo (que podria ser
la fuerza de la gravedad o la fuerza de Inercia).
Rx, Ry, Rz son la proyeccién del vector Ren los
ejes X, Y, Z.

Ecuacidn 1 (basicamente, el equivalente del
teorema de Pitagoras en 3D):

R*=Rx* + Ry” + Rz*



Para comprobar que los valores anteriormente
utilizados no eran cifras al azar (,/1/2 ~0.71).
Si se conecta en la formula anterior, después
de recordar que nuestra fuerza de gravitacion
fue de 1 g se puede comprobar que:

1= (/172) + 0+ (-/1/2)

Simplemente mediante la sustitucion de R=1,

Rx =(,/1/2), Ry = 0, Rz =(,/1/2)

para la ecuacién 1..

Después de un largo preambulo, la teoria se
va acercando a los acelerémetros de la vida
real. Los valores de Rx, Ry, Rz en realidad estan
linealmente relacionados con los valores de
salida de los acelerémetros de la vidareal, que
se pueden utilizar para realizar diversos calculos.

La mayoria de los acelerémetros se clasifican
en dos categorias: digital y analdgica. Los
Acelerémetros acelerémetros digitales se en-
tregana lainformacion a través de un protocolo
de serie, como 12C, SPl y USART;, mientras que
en los acelerémetros analdgicos es se da unala
salida de un nivel de tensién dentro de un rango
predefinido, el que posteriormente se procesa
através de un ADC (conversor analogo digital).

Al considerar un ejemplo sencillo, supongamos
que nuestro médulo de 10 bits ADC nos dioar-
rojé los siguientes valores para los tres canales
de acelerémetro (ejes):

AdcRx =586
AdcRy = 630
AdcRz = 561

Cadamédulo ADCtendra un voltaje de referen-
cia., vamos a sSuponergamos, para en nuestro
ejemplo, que es de 3.3V. Para para convertir un
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valor de 10 bits ADC a un voltaje que utilice la
siguiente férmula:

AdcRx - Vref
1023

VoltsRx =

Una nota rapida aqui: ADC de 8 bits que, por
el divisor de Ultima, seria 255 = 28 -1, y para 12
bits ADC divisor de Ultima seria 4095 = 2> -1.
Aplicando esta formula a los 3 canales que
recibimos, obtenemos:

VoltsRx = 586 * 3,3 /1023 = ~1.89V
VoltsRy = 630 * 3,3 /1023 =~ 2.03V
VoltsRz =561%3,3/1023 =~1.81V

(Redondeamos todos los resultados de 2 puntos
decimales).

Cada acelerémetro tiene un nivel de tension
de gravedad cero, que se puede encontrar
en las especificaciones. Este es el voltaje que
corresponde a 0 g. Para obtener un valor de
tension firmado, tenemos que calcular el cam-
bio de este nivel. Digamos que nuestro nivel
de tension es VzeroG o g = 1.65V. Calculamos
los cambios de tension de gravedad cero de
tension de la siguiente manera:

DeltaVoltsRx =1.89V - 1.65V = 0.24V
DeltaVoltsRy = 2.03V - 1.65V=0.38V
DeltaVoltsRz =1.81V - 1.65V=0.16V

Ahora tenemos nuestras lecturas del acel-
erdmetro en voltios, maas todavia no es en
g (9,8 m/s?). Para realizar la conversion final,
se aplica la sensibilidad del acelerémetro, que
por lo general se expresa en mV / g. Digamos
que nuestra sensibilidad es de 478.5 mV/g
= 0.4785 V/g. Los valores de sensibilidad se
pueden encontrar en las especificaciones del
acelerémetro. Para obtener los valores de fuerza

LA ACTITUD DE UN VEHICULO U OBJETO
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de final expresados en gramos, se utiliza la
siguiente férmula:

Rx = DeltaVoltsRx / Sensibilidad

Rx=0.24V/0.4785V /g=~0,50¢
Ry=0.38V/0.4785V/g=-0,79¢
Rz=0.16V/0.4785V /g=~0,33 ¢

Se podria, por supuesto, combinar todos los
pasos y dar con una sola féormula, pero se
prefirié explicitar todos los pasos para que
quedara claro cémo se va a partir de lecturas de
ADC para un componente de vector de fuerza
expresada en g.

AdcRx - Wref § )
—m-_r-.'— = Vaoerods
Rx = i
: Sensibilidad
ﬂn.‘ll.'H:n' el v o
—_— e p iy o Fl
Ry = | [FF!
y Sensibdlidad
Adlelz - Virel , i
R . 1033 WEerol

Sensibilidad

Ahora se tienen los 3 componentes que definen
nuestro vector de fuerza de inercia. Si el dis-
positivo no esta sujeto a otras fuerzas distintas
de la gravitacion, se puede asumir que esta es
la direccidn de nuestro vector de fuerza de
gravitacion. Si se desea calcular la inclinacion
del dispositivo con respecto al suelo, se puede
calcular el angulo entre el vector y el eje Z. Si
se esta también interesado en la direccidn
del eje de inclinacion, se puede dividir este
resultado en 2 componentes: la inclinacién
en el eje X e 'Y, pudiéndose calcular el angulo
entre el vector gravitacional y los ejes X / Y.
El célculo de estos angulos es mas simple de
lo que parece, ahora que se han calculado los

TRILOGIA. CIENCIA - TECNOLOGIA - SOCIEDAD, Julio 2014

valores de Rx, Ry y Rz. Asi, volviendo al modelo
de acelerébmetro pasado:

Y

FIGURA 6.SISTEMA DE COORDENADAS DE LOS EJES

DEL ACELEROMETRO.

Los angulos que nos interesan son los angulos
entre X, Y, Zy el vector de fuerza R. Se definiran
estos angulos como AXR, AYR, AZR. Se puede
notar desde el triangulo rectangulo formado
por Ry Rx que:

COS (AXR) =RX /R,y de manera similar:
COS (AYR) =RY /R
COS (AZR)=RZ /R

Se puede deducir de la Ecuacion 1 que:

R = \/Rx? + Ry? + Rz? .Se puede encontrar
ahora nuestros angulos mediante el uso de
arcos ():

Axr = arccos (Rx/ R)
Ayr = arccos (Ry / R)
Azr = arccos (RZ /R)

Se ha recorrido un largo camino para explicar
el modelo de acelerémetro, sélo para llegar
a estas formulas. Introduciremos también el
modelo de giroscopio, y se vera como los datos
del acelerémetro y giroscopio se pueden com-
binar para obtener estimaciones mas precisas
de inclinacién.



Pero antes se expresan las formulas, de forma
mas util:

cos x = cos (Axr) =Rx /R
cosY =cos (Ayr) =Ry /R
cosZ =cos (Azr)=Rz /R

Aestatripletase lellama con frecuencia “coseno
director”, y basicamente representa el vector
unitario (vector de longitud 1) que tiene la misma
direccion que nuestro vector R. De esta manera,
se comprueba facilmente que:

Jcos (x)? + cos (¥)2 + cos (2)? = 1

Esta es una propiedad muy practica, ya que nos
absuelve de la vigilancia del médulo (longitud)
del vector R. Muchas veces s si s6lo se esta
interesadoen la direccién de nuestro vector
de inercia, que tiene sentido para normalizar
sumodulo con el fin de simplificar los calculos
de otros.

2.2 Giroscopio

No introduciremos cualquier modelo de caja
equivalente para el giroscopio como se hizo
con el acelerdmetro. En cambio, iremos directa-
mente al modelo sequndo de acelerémetroy se
va a mostrar lo que hace la medida giroscopio
de acuerdo con este modelo.

#
.

FIGURA 7.SISTEMA DE COORDENADAS DE LOS EJES
DEL ACELEROMETRO Y GIROSCOPIO.
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Cada canal del giroscopio mide la rotacién
alrededor de uno de los ejes. Por ejemplo, un
giroscopio de 2 ejes medira la rotacion alred-
edor de (o algunos pueden decir "sobre") los
ejes X e Y. En primer lugar se va a definir:

Rxz - es la proyeccion de la fuerza R vector de
inercia en el plano XZ

Ryz - es la proyeccion de la fuerza R vector de
inercia en el plano YZ

En el triangulo rectangulo formado por Rxz y
Ryz, usando el teorema de Pitagoras tenemos:

Rxz? = Rx? + Rz?, y de manera similar:
Ryz? = Ry? + Rz*

También hay que tener en cuenta que:

R?*=Rxz* + Ry?
R? = Ryz> + Rx?

Esto se puede derivar de la ecuacion 1y ecua-
ciones anteriores, o puede ser derivado del
angulo recto contenido en el trianguloR Y Ryz.
Si bien no se utilizaran estas formulas en este
modelo, es til tener en cuenta la relacién entre
todos los valores de nuestro modelo.

Ensulugar se va a definir el angulo entre el eje
ZyRxz,y vectores Ryz de la siguiente manera:

Axz - es el angulo entre la Rxz (proyeccion de
Ren el plano XZ) y el eje Z

Ayz - es el angulo entre la Ryz (proyeccion de
Renel planoYZ)y del eje Z

Ahora nos estamos acercando a las medidas
del giroscopio. Un giroscopio mide la tasa de
cambio de los angulos definidos anteriormente.
En otras palabras, se dara salida a un valor que
esta relacionado linealmente con la velocidad
de cambio de estos angulos. Para explicar esto

LA ACTITUD DE UN VEHICULO U OBJETO
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se va a suponer que se ha medido el angulo
de rotacion alrededor del eje Y (que seria el
angulo AXZ) en el tiempo to, que definimos
comoAXZ . Juntoa este angulo se midié enun
tiempo t1 que origind AXZ1. La tasa de cambio
se calcula como sigue:

AXZ]_ - AXZO

RateAxz =
(ti —t)

Si se expresa Axz en grados, y el tiempo en
segundos, este valor se expresa en grados / s,
que es finalmente lo que mide un giroscopio.
En la practica, un giroscopio (a menos que
sea un giroscopio digital especial) rara vez
arrojara un valor expresado en grados. Igual
que para el acelerémetro, se obtiene un valor
analdgico que se tendra que procesar para ser
expresado en grados / s utilizando una formula
similar a la ecuacion 2 que se ha definido para
el acelerémetro.

AdcGyroXZ = Vref

= VzeroRate
- 073
aberixs Sensibilidad
A{Itbwfgzz'a. LI VzeroRate
RateAyz =
arenyz Sensibilidad

AdcGyroXZ, AdcGyroYZ - se obtienen de la
lectura realizada por el microcontrolador que
representan los canales que miden la rotacion
de la proyeccion de R vector en XZ, respecti-
vamente, en planos YZ, que es el equivalente
a decir que la rotacion se realiza alrededor de
los ejes Y e X respectivamente.

Vref es latension de referencia ADC.

VzeroRate es la tension de tasa cero, en otras
palabras, la tensién que genera el giroscopio
cuando no esta sujeto a la rotacion. (infor-
macién proporcionada en la hoja de datos).
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La sensibilidad del giroscopio se expresa en mV
/ (deg/s), que con frecuencia se escribe mV/°/s,
lo que basicamente le indica cuantos mV sera
el aumento de la produccién del giroscopio,
si se aumenta la velocidad de rotacién por un
grados/s (informacién proporcionada en la
hoja de datos).

Tomando un ejemplo, supongamos que nuestro
modulo ADC devuelve los siguientes valores:

AdcGyroXZ =571
AdcGyroXZ =323

Utilizando la férmula anterior, y utilizando los
parametros de especificaciones técnicas de

Acc_Gyro, se obtiene:

571 = 3.3

=T — &3 rrados
Rateir = ==t = =~ 30 L'—]
S8R
CRTITEEd | ﬂl"':
S
BEELSE - 123 grados
RIIt\.IIJ':'GI =;1I'I_ = n= I'|_4 1—
SEg
-.|.||-.|_'|'—I”*J
S

En otras palabras, el dispositivo gira alrededor
del eje Y (o puede decir que gira en el plano
XZ) con una velocidad de 306 grados /s, y
alrededor del eje X (o puede decir que gira en
el plano YZ) con una velocidad de - 94 grados
/ s. Se observa que el signo negativo significa
que el dispositivo gira en la direccion opuesta
a la direccion positiva convencional. Por con-
vencion, un sentido de rotacidn es positivo.
Una hoja de especificaciones de un giroscopio,
de buena voluntad, muestra en qué direccién
es positivo, de lo contrario ese valor se tendria
que obtener mediante la experimentacion con
el dispositivo y tomando nota de la direccion
de los resultados de la rotacion de la tension
creciente en el pin de salida. Para estos fines es
recomendable trabaja con un osciloscopio, ya
que tan pronto como se detenga la rotacion de



latension caerd de nuevo al nivel de tasa cero.

2.3Lacombinacién de datos del acelerometro
y giroscopio.

El primer paso en el uso de un dispositivo IMU
es la combinacion de un acelerémetro y un
giroscopio, la alineacion de sus sistemas de
coordenadas. La forma mas sencilla de hacerlo
es elegir el sistema de coordenadas del acel-
erémetro como el sistema de coordenadas de
referencia. La mayoria de las hojas de datos del
acelerédmetro mostrara ladirecciénde X, Y, Z con
respecto a laimagen del chip fisico o dispositivo.
Por ejemplo, aqui estan las direcciones de X, Y,
Z,como se muestra en las especificaciones para
la Acc_Gyro bordo:

FIGURA 8.IMU CON SISTEMAS DE COORDENADAS

Los proximos pasos son los siguientes:

- Identificar las salidas del giroscopio que cor-
responden a RateAxz, valores RateAyz discutido
anteriormente.

- Determinar si estas salidas deben ser inverti-
das debido a la posicion fisica de giroscopio en
relacion con el acelerdmetro. No asumir que,
si un giroscopio tiene una salida marcada X o
Y, correspondera a cualquiera de los ejes en
el sistema de coordenadas del acelerémetro,
incluso si esta salida es parte de una unidad
IMU. La mejor manera es probarlo.

- Se empieza colocando el dispositivo en
posicidn horizontal, tanto X como las salidas
Y del acelerébmetro que la salida de la tension
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de gravedad cero (por ejemplo, paraAcc_Gyro
este es habitualmente 1.65V).

- En la préxima salida, girar el dispositivo en
el eje Y. Otra manera de decirlo es que se gira
el dispositivo en el plano XZ, de modo que las
salidas del acelerémetro X y Z permanecen
constantes.

- Mientras se gira el dispositivo a una velocidad
constante, se notan cambios en la salida del
giroscopio. Las otras salidas del giroscopio
deben permanecer constantes.

- La salida de giroscopio que cambi6 durante
la rotacion alrededor del eje Y (la rotacién en
el plano XZ) proporcionara el valor de entrada
para AdcGyroXZ, de la cual se calcula RateAxz.

- El paso final es garantizar el sentido de rot-
acion que corresponde a nuestro modelo, en
algunos casos puede que se tenga que invertir
el valor RateAxz debido a la posicion fisica del
giroscopio en relacién con el acelerémetro.

-Sedeberealizar nuevamente la prueba anteri-
or, girando el dispositivo entorno al eje Y. Esta
debe monitorizar la salida X del acelerémetro
(AdcRx en nuestro modelo). Si AdcRx crece
(los primeros 90 grados de rotacion desde la
posicion horizontal), luego AdcGyroXZ debe
disminuir debido a que estamos controlando
el vector gravitacional. Cuando el dispositivo
gira en una direccion, el vector debe girar en
direccion opuesta (en relacion con el sistema
de coordenadas del dispositivo que estamos
usando). Por lo tanto, lo que se necesita para
invertir RateAxz se puede obtener mediante
la introduccién de un factor de signo en la
ecuacion 3, de la siguiente manera:

AdcGyroXZ * Vref
10723

— VzeroRate
Sensibilidad

RateAxz = InvertAxz = (

, donde InvertAxzes 10 -1.
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Misma prueba se puede hacer para RateAyz.,
girando Girando el dispositivo alrededor del
eje X, y se puede identificarse que como la
transformacion corresponde correspondiente a
RateAyz del giroscopio y tiene que ser invertida.
Unavez que se tenga el valor para InvertAyz, se
debe utilizar la siguiente férmula para calcular
RateAyz:

AdcGyroYZ * Vref
1023

— VzeroRate
Sensibilidad

Si se le hacen estas pruebas en Acc_Gyro se
obtendria obtendra el siguiente resultado:

RateAyz = InvertAyz « (

- El pin de salida de RateAxz es GX4 y Inver-
tAxz =1

- El pin de salida de RateAyz es GY4 y Inver-
tAyz=1

A partir de ahora se va a considerar que esta
configurada la IMU, de tal manera que se puede
calcular los valores correctos para Axr, Ayr, Azr
(tal como se define 2.1. Acelerometro) y RateAxz,
RateAyz (como se define en la 2.2. Giroscopio).

A continuacion se analizaran las relaciones
entre estos valores que resultan dtiles en la
obtencion de una estimacién mas precisa de
la inclinacion del dispositivo con respecto al
plano del suelo.

En los préximos pasos se presentara un algorit-
mo que toma algunas ideas utilizadas en el filtro
de Kalman, sin embargo, es mucho mas simple
y mas facil de implementar en dispositivos
encapsulados. Antes de eso se va a ver primero
lo que se quiere calcular del algoritmo, como la
direccién del vector fuerza de la gravitacion R=
[Rx, Ry, Rz] a partir de la cual se puede obtener
otros valores como Axt, Ayr, Azr o cos(x), cos(y),
cos(z), los cuales nos darian una idea acerca
de la inclinacion del dispositivo en relacion
con el plano del suelo. Se discute la relacién

TRILOGIA. CIENCIA - TECNOLOGIA - SOCIEDAD, Julio 2014

entre estos valores en el punto 2.1. Sibien ya se
obtienen estos valores Rx, Ry, Rz de la ecuacion
2 en el punto 2.2, hay que recordar que estos
valores derivan de los datos del acelerémetro
Gnicamente, por lo que si seria para usarlos
directamente en su aplicacion, puede ser que
se consiga mas ruido que la aplicacion puede
tolerar. Para evitar una mayor confusién sevaa
volver a definir las mediciones del acelerémetro
de la siguiente manera:

Racc- es el vector de fuerza de inercia, medida
por el acelerémetro, que consta de los com-
ponentes siguientes (proyecciones en X, Y, Z):

AdcRx = Vel S
1023 — Vaanol;

Ruhce = Sensibilidad
n.LLL-l::Iv * Vref _ yoeroG
Ryfce = Sensibilidad
W — Veeroh
RrAce =

Sensibilidad

Hasta el momento, se tiene un conjunto de va-
lores de medicion que se puede obtenerséloa
partir de los valores analogos del acelerémetro.
Sellamara a este conjunto de datos un "vector"
y se usara la siguiente notacion:

Racc = [RxAcc, RyAcc, RzAcc]

Debido a que estos componentes de Racc se
pueden obtener a partir de los datos del acel-
erémetro, se puede considerar una entrada al
algoritmo.

Se debe tener en cuenta que Racc mide la
fuerza gravitacional, que sera correcta si se
asume que la longitud de este vector es igual
ocercanaaig.

[Racc| = \/[RxAcc® + RyAcc? + RzAcc?



Sin embargo, para asegurarse de que tiene
sentido se debera actualizar este vector de la
siguiente manera:

Racc (normalizado) = [RxAcc /| Racc |, RyAcc/
| Racc |, RzAcc / | Racc |].

Esto asegurara que la longitud del vector de
Racc normalizado sea siempre 1.

A continuacién vamos a introducir un nuevo
vector que llamaremos:

Rest = [RxEst, RyEst, RzEst]

Este sera el resultado del algoritmo, que corrige
los valores sobre la base de los datos de los
giroscopios y con base en los Ultimos datos
estimados.

Asi es como funciona el algoritmo:

El acelerémetro nos dice: "Usted esta ahoraen
posicion de Racc”; respondemos: "Gracias, pero
déjame chequear". A continuacion, se corrige
esta informacién con datos de los giroscopios,
asi como con los datos de los medidos anteri-
ores para Rest y la salida de un nuevo vector
Rest estimado.

Rest se considera "la mejor apuesta” en cuanto
ala posicion actual del dispositivo.

Se va a empezar la secuencia por confiar en el
acelerémetro, y la asignacion queda asi:

Rest (0) = Racc (0)

Hay que recordar que Rest y el Racc son vec-
tores, por lo que la ecuacién anterior es sélo
una forma simplificada de generar 3 series de
ecuaciones y evitar asi la repeticion:

RxEst (0) = RxAcc (0)
RyEst (0) = RyAcc (0)

FUSION Y FILTRADO DE DATOS INERCIALES DE UNA IMU DE 5DOF, PARA OBTENCION DE

RzEst (0) = RzAcc (0)

A continuacion se haran mediciones periddicas
en intervalos de tiempo iguales a T segundos,
y se obtendran nuevas mediciones que se
definirdn como Racc (1), Racc (2), Racc (3) y asi
sucesivamente. También se expresaran nuevas
estimaciones en cada intervalo de tiempo
Rest(1), Rest(2), Rest(3) y asi sucesivamente.

Supongamos que estamos en n pasos. Se
tienen dos grupos conocidos de valores que

nos gustaria utilizar:

Rest(n-1) - nuestra estimacion anterior, con el
Rest(0) = Racc(0)

Racc (n) - actual medicion del acelerémetro

Antes de que se pueda calcular Rest(n), sevaa
introducir un nuevo valor de medicion, que se
puede obtener del giroscopio y una estimacion

anterior.

Lo nombraremos como Rgyro, que también es
un vector formado por 3 componentes:

Rgyro = [RxGyro, RyGyro, RzGyro]

Sevaa calcular este vector de un componente
a la vez. Se empieza con RxGyro:.

|
/

FIGURA 9.SISTEMA DE COORDENADAS DE LOS EJES
DEL ACELEROMETRO Y GIROSCOPIO.

e

'
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Se va a empezar por observar la siguiente
relacion en el modelo del giroscopio, desde el
triangulo rectangulo formado por Rz y Rxzse
puede deducir que:

tang(Axz) = Rx / Rz =>Axz = atan2 (Rx, Rz)

Atan2 es una funcién poco usada, similar a la
atan, solo que devuelve los valores en el rango
de (-m, ) en lugar de (-ni/2, 1/2), como lo realiza
atan. Es decir, se lleva 2 argumentos en lugar
de unoy nos permite convertir los dos valores
de Rx, Rza angulos en toda la gama de los 360
grados (-ma m).

Asi que sabiendo RxEst (n-1), y RzEst (n-1), se
puede encontrar:

Axz (n-1) = atan2 (RxEst (n-1), RzEst (n-1)).

Hay que recordar que el giroscopio mide la
tasa de cambio del angulo AXZ. Asi se puede
estimar lanueva AXZy el angulo (n) como sigue:

Axz (n) = Axz (n-1) + RateAxz (n) * T

Hay que recordar que RateAxz se puede obtener
del giroscopio a través de lecturas analdgicas.
Una forma mas precisa es utilizar una velocidad
de rotacion media calculada como sigue:

(RateAxz (n) + RateAxz (n—1)
2

RateAxzAvg =
Axz (n) = Axz (n-1) + RateAxzAvg * T
De la misma manera que podemos encontrar:
Ayz (n) = Ayz (n-1) + RateAyz (n) * T
Ahora se tiene Axz (n) y Ayz (n). En este mo-

mento se puede escribir la longitud del vector
Rgyro como sigue:

|[Rgyro| = \/[RxGyro® + RyGyro* + RzGyro®

TRILOGIA. CIENCIA - TECNOLOGIA - SOCIEDAD, Julio 2014

También se ha normalizado el vector de Racc, de
manera que se puede suponer que lalongitud es
de 1y no ha cambiado después de la rotacion,
por lo que es relativamente seguro escribir:

| Rgyro|=1

Se va a adoptar una notacién temporal mas
corta para los calculos siguientes:

x = RxGyro, y = RyGyro, z = RzGyro

Utilizando las relaciones anteriores, se puede
escribir:

X
VX2 +y?+z?

Se va a dividir el numerador y el denominador

de la fraccion por ./ x2 + z2
X
Va? + z?
|I'x2 + yZ + 22
VxZ + z?2

X =

=] %

x =

. X
Teniendo en cuenta quey=s = Sin(4xz)) |

por lo que:
sin(Axz)

y2
1+x2+zz

Ahora se multiplica el numerador y el denom-
inador de la fraccion en el interior de la raiz
por z*.

sin(Axz)

y
1+(x2+zz)-22

Teniendo en cuenta que ﬁ = cos(Axz) y
2 =tan(ay2) , por lo que finalmente:
sin(Axz)
x =
1+ cos(Axz)? - tan(Ayz)?




Volviendo a la notacidn, se obtiene:

sin(Axz(n))
\/1 + cos(Axz(n))? - tan(Ayz(n))?

RxGyro =

De la misma manera, nos encontramos con que:

sin(Ayz(n))
\[1 + cos(Ayz(n))? - tan(Axz(n))?

RyGyro =

Nota al margen: es posible simplificar ain mas
esta formula. Al dividir las dos partes de la
fraccion por el sen(Axz (n)), se obtiene:

1
Bxlyra =

| 1
N gin(Axzin) )

cos(Axzi{n))*
sinfAxz{mn))

- tan(Ayz(n))*

Rxliyro = !

sin{Axs(n))? - cot( Avz{n))2
codlAxz(n))*

|sin{Axz ()}
N il AxT(H)

Ahora se sumay resta:

cos(Axz(n))>?

m = COt(AXZ (R))z

RxGyro =

1

| 1 cos(Axz(n))® | sin{dyz{n))? - cot{Axz(n))*
\Ism(.ﬂxz(n)) T Sin(Axz(n)) + cos{Ayz(n))

+ cot{Axz(n))?

Y mediante la agrupacién de los términos 1y
2,y luego 3y 4, se obtiene:

1
J1+ cot(Axz(n))? - sec(Ayz(n))?

RxGyro =
, donde cot (x) =1/ tan (x) y sec(x) =1/ cos (x)
Esta formula utiliza sélo dos funciones trigo-
nométricas, lo que puede ser computacional-

mente menos engorroso.

Ahora, por fin se puede encontrar:

RzGyro = sign(RzGyro) - /1 — RxGyro? — RyGyro?
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Cuando sign (RzGyro) =1, cuando RzGyro>=0,
y sign(RzGyro) = -1, cuando RzGyro<o.

Una forma sencilla de calcular es tomar:
sign (RzGyro) = sign(RzEst (n-1))

En la practica, se debe tener cuidado cuando
RzEst (n-1) es cercana a 0. Se puede saltar lafase
de giro por completo en este caso, y asignar:
Rgyro =Rest(n-1). Rz se utiliza como referencia
para el calculo de angulos AxzyAyz; cuando esta
cerca de 0, los valores pueden desbordarse y
provocar malos resultados.

Recapitulando lo que se tiene hasta ahora, se
estaen el paso n del algoritmo, y se ha calculado
los siguientes valores:

Racc - lecturas actuales del acelerémetro
Rgyro - obtenido a partir de Rest(n-1) y las
lecturas del giroscopio.

Se va a utilizar una media ponderada, de
manera que:

Racc - w, + Rgyro - w.
Rest(n):( 1+ Rgyro - wy)

(w;+wy)

Se puede simplificar esta formula, dividiendo
el numerador y el denominador de la fraccién
por wi.

Racc + 24 4 Rgyro - EZ)
Wi

— Wi
Rest(n) = (ﬂ+‘2)
Wy Wy

y después de sustituir w2/w1 = wGyro, se
obtiene:

(Racc + Rgyro - wGyro)

Rest(n) = —F T wayro)

(Ecuacion 4)
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Se estd a un paso de conseguir los valores  Ahora se va anormalizar este vector de nuevo:
estimados actualizados:

R = \/RxEst? + RyEst? + RzEst?
RxAcc + BxGyro - wiyro
1 + whyro RXEst (n) = RxEst (n) / R
RyAcc + RyGyro - wiyro RyEst (n) =RyEst (n) /R
T+ wiyro RzEst (n) = RzEst (n) /R

RxEst (n) =

RyEst (n) =

RzAcc + RzGyro - wiyro
RzEst (n) = e Y luego de esto, se vuelve a empezar.

3.RESULTADOS

Implementado en cédigo en el Microcontro-
lador ATMega328P, se tienen los siguientes
resultados:

Puesto a prueba en primera instancia a mov-
imientos suaves, girando en torno al eje X, se
obtiene RxAcc que pertenece a la aceleracion
variable del acelerémetro sin procesar (en
Azul) y RxEst, que corresponde a los datos
del acelerometro y giroscopio filtrados (en
Rojo). Posteriormente, se aplica una prueba
similar, pero sumada con vibraciones. Queda
de manifiesto que el comportamiento del filtro
nos ayuda amortiguar los cambios bruscos y
realizar una buena estimacion de lainclinacién,
sin acumular ruido.

1

* Movimsentos suaves » ‘Mmmnﬂnﬂ&hsmbﬁum

= Dalos sin procesar del acceleromelio
== Daios del acceleromedro y Gyroscopio fitrados

FIGURA 10.GRAFICA DE DATOS INERCIALES, SIN PROCESAR Y
CON FILTRADO.
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4. CONCLUSIONES

Es inevitable realizarse la siguiente pregunta:
si el modelo acelerémetro ya nos dio angu-
los de inclinacion de Axr, Ayr, Azr, ;por qué
querriamos molestarnos con los datos de los
giroscopios? La respuesta es simple: los datos
del acelerémetro no siempre se pueden confiar
al 100%. Hay varias razones. Hay que recordar
que el acelerdmetro mide la fuerza deinercia, y
dichafuerza puede ser causada por gravitacion
(e idealmente sdlo por gravitacién), pero
también podria ser causada por la aceleracion
(movimiento) del dispositivo. Como resultado,
incluso si el acelerometro esta en un estado
relativamente estable, todavia es muy sensible
alasvibraciones y ruidos mecanicos en general.
Esta es la razon principal por la que la mayoria
de los sistemas IMU utiliza un giroscopio para
suavizar los errores del acelerémetro. Si bien
el giroscopio no esta libre de ruidos, debido
a que al medir la rotacién es menos sensible
a los movimientos mecanicos lineales, el tipo
de ruido que sufre el acelerémetro evidencia
que los giroscopios tienen otros tipos de
problemas, como por ejemplo la derivada (no
regresar al valor de tasa cero cuando la rotacion
se detiene). Sin embargo, del promedio de los
datos que provienen del acelerometro y del
giroscopio se puede obtener una estimacion
relativamente mejor de la inclinacién actual
del dispositivo, lo que se obtendria al utilizar
los datos del acelerémetro solo.

La principal diferencia de este algoritmo con
filtro Kalman es que este peso es relativamente
fijo, mientras que en el filtro de Kalman los pesos
estan permanentemente actualizada basada en
el ruido medido de las lecturas del aceleromet-
ro. El Filtro de Kalman se centra en darle "lo
mejor" de los resultados tedricos, mientras
que este algoritmo puede dar un resultado
"suficientemente bueno" para la aplicacion
practica. Se puede implementar un algoritmo

FUSION Y FILTRADO DE DATOS INERCIALES DE UNA IMU DE 5DOF, PARA OBTENCION DE

que se ajusta a wGyro dependiendo de algunos
factores de ruido objeto de la medicién, pero
los valores fijos funcionan bien para la mayoria
de las aplicaciones.
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ESTUDIO DE TRANSFERENCIA BINARIA
(Throughput binario) en funcion de modulaciones
digitales de alta eficiencia espectral para sistemas
basados en aeroplataformas maviles-cautivas de

mediana altitud, tipo MAPSs.

RESUMEN

Con base en la actual problematica que man-
tienen las diferentes entidades de telecomu-
nicaciones, que brindan servicios de telefonia
celular en relacién al nimero de usuarios
maximos por celda y la tasa binaria utilizada
por cada una de ellos, se realizaron estudios
de throughput binario para canales codifica-
dos y no-codificados en relacion a la ganancia
de codigo y nimeros de usuarios erlang. Esto
en funcién de un sistema de telefonia celular
de segunda generacion GSM/GPRS para la
ciudad de Santiago de Chile con base en una
aeroplataforma de mediana altitud tipo MAPs.
Asi se logran tasas binarias aproximadas de
26,5 Kbps para las tres zonas de cobertura de
interés (UAC/SAC/RAC). Asimismo, se definen
los angulos de elevacién del usuario para cada
zona y surespectivo canal, ya sea Gaussianno/
Ricean, Ricean o Rayleigh. También se realiza
una comparacion con una estructuracion en
basada en un sistema de espectro ensanchado
CDMA con el objetivo de aumentar el nimero
total de usuarios.
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ABSTRACT

According to the current problematic that
telecommunication entities involves based
on cellular telephone systems for the total
amount user per cell and maximum throughput,
studies was realized based coding channels
and no-coding channel according to code gain
and actives users for cellular telephone system
of second generation GSM/GRPS to Santiago
city of Chile based Medium Altitude Platform
Station MAPs, achieving about 26,5 Kbps bit
rate per user for the three coverage zones (UAC/
SAC/RAC), in the same way showing elevation
angles per user in the coverage zones and their
respective channels like a Gaussian/Rice, Rice
or Rayleigh. Finally comparative is realized for
CDMA system in order to increase the total
number of users.

Palabras clave: Throughput binario, Erlang,
CDMA.



1.INTRODUCCION

La importancia de la comunicacién digital in-
aldmbrica en banda ancha, la necesidad actual
de aumentar la velocidad de transmision en una
comunicacion, los inconvenientes geograficos
para una comunicacién con LOS (Line of Sight)
y la problematica del nimero de usuarios
maximos dentro de un canal de transmision,
son los factores que motivan el desarrollo de
este trabajo.

En Chile, existen variadas entidades que ofrecen
servicios de comunicacién inalambrica terres-
tre. Sin embargo, conviven con los problemas
geograficos del pais, que impiden, en la mayor
parte de los casos, una comunicacion con LOS.
Dicho inconveniente es solucionado por la
tecnologia MAPs (Medium Altitude Platform
Station), la cual consiste en una aeroplatafor-
ma movil-cautiva de mediana altitud o “Globo
Antena”, situado a 4 mil metros de altura, per-
mitiendo una comunicacién inalambrica digital
en banda ancha con LOS, que proporciona un
enlace mas fluido con notables ventajas en
velocidad, relacién S/N (Sefial/Ruido), eficiencia
espectral, ayuday cobertura en los momentos
de emergencias y catastrofes.

Cabe destacar que existe una gran ventaja de
los sistemas tipo MAPs, respecto a los actuales
radio-enlaces terrestres con base en antenas,
debido a la componente LOS presente en este
canal. Esta generan una mejor recepcion y
asimismo una mayor velocidad de informacién,
lo que implica un escenario de trabajo con un
canal de distribucién Gaussiana o, en estricto
rigor, con una distribucién Ricean.

1.1. Tecnologia HAPS
La tecnologia llamada HAPs se traduce en un

globo estratosférico aerostacionario o movil,
que comprende tres fases diferenciadas, princi-
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palmente, en la altitud de cada unaellas [1], [2].

* HAPs (High Altitude Platform Station): com-
prende una altura cercana a los 20 km. y un
diametro de cobertura que sobrepasa los 100
km. de longitud al utilizar una carga til superior
a 100 Kg en algunos casos [3].

* MAPs (Medium Altitude Platform Station):
comprende una altura de 4 mil metros y un
diametro de cobertura de [40-50] km. aprox-
imadamente.

* LAPs (Low Altitude Platform Station): trabaja
a una altura cercana a los 400 metros y man-
tiene un radio de cobertura aproximado a los
300 metros.

A medida que aumentamos la altura de trabajo,
el viento comienza a ser un factor de importan-
cia considerable para cualquier aeroplataforma
movil-cautiva. La fuerza que ésta ejerce sobre
la aeroplataforma es critica, dentro de ciertos
rangos de elevacion.

La figura 1 ilustra la variacién de la velocidad
del viento respecto a la altura de trabajo. En
ésta se aprecia que existe un rango que no es
viable para este tipo de aeroplataformas [3].
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FIGURA 1 VELOCIDAD DEL VIENTO
VERSUS ALTURA DE TRABAJO [6].
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Asimismo, la ITU-R (International Telecom-
munication Union) [1], [2] definio tres zonas
de coberturas en base a la distancia hacia la
aeroplataforma y el angulo de elevacion del
usuario, como se puede apreciar en la figura

FIGURA 2 ZONAS DE COBERTURA PARA TECNOLOGIA MAPS [39].

Donde:

* UAC: [90°- 30°] —[0—6,9] km

* SAC: [30°- 157 — [6,9 — 14,9] km
* UAC: [15°- 11,3°] — [14,9 — 20] km.

2. MODELO DE CANAL

El medio fisico por el cual la sefial es transpor-
tada genera diferentes tipos de perturbaciones
o desvanecimientos que resultaran en una
bajarelacion sefnal aruido S/N o en recepcion,
disminucién de latasa binaria, o en su defecto,
una tasa de error irreducible. Por lo tanto, se
hace necesario realizar un profundo estudio
del comportamiento del canal, ya sea en banda
ancha o banda estrecha.

2.1. Caracterizacion en banda ancha
En este escenario, el receptor recibira una su-

matoria de sefiales desfasadas y de amplitud
con comportamiento estocastico debido a los
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multicaminos generados por al canal y por los
efectos de reflexion [6], difraccidn, dispersion,
etc. Enrelacion a la dispersion no correlada de
sentido amplio WSSUS impuesta por P. Bello en
1969, esta contempla la no correlacién de las
sefiales multicaminos y su comportamiento
estacionario dentro del canal, implicando una
dispersion temporal como se aprecia en la
siguiente expresion:

r(t) = Z an @©)S[t — o] 0)

n

Donde 1, es el desfase de una sefial multicamino
y o laamplitud de comportamiento estocastico.

2.2 Caracterizacion en banda estrecha

El constante movimiento de los elementos
pertenecientes al canal produce una vari-
abilidad temporal del medio perturbador o
canal, generando un proceso multiplicativo
de desvanecimientos a la sefial transmitida [6].
Asimismo, un ruido blanco aditivo gaussiano
AWGN asumido en recepcién, como se aprecia
en la siguiente expresion.

r@®) =[s@® * f®O] +n®) @

Donde r(t) es la sefal recibida luego de su viaje
por el canal, s(t) sefal transmitida, f(t) desvan-
ecimientos generados por el canal y finalmente
n(t) constituye el AWGN asumido en recepcion.

No obstante, el brusco cambio espacial entre
transmisor y receptor, genera profundas pér-
didas de la energia en el bit., yY en su el peor
de los casos, tasas de error irreducibles en
base a desvanecimientos de tipo rapido o, en
elsu mejor de los casos, de tipo lento como se
aprecia en figuras 3y 4.



FIGURA 3 DESVANECIMIENTOS LENTOS PARA UN MOVIL A
20KM/H CON F=1900 MHz..

Of O OO DOR O -
i

FIGURA 4 DESVANECIMIENTOS RAPIDOS PARA UN MOVIL A 100
KM/H CON F = 1900 MHz.

La movilidad del usuario genera un corrimiento
en frecuencia de la portadora. Por tanto, se
genera unatasa de desvanecimientos con base
en el efecto doppler debido a la velocidad del
movil, por el dngulo de elevacidn del usuarioy
lalongitud de onda de la senal, como se aprecia
en la expresion:

AG v
= e— = (3)
fa = 5unt = 76050

Se observa, entonces, que a medida que el
angulo de elevacion del usuario moévil tiende
a sumaximo. E, es decir 90°, la tasa de fading
f, tiende a cero.

3. TECNICAS DE MITIGACION

En escenarios donde la sefial en recepcion no
mantiene un estandar de calidad de servicio QoS
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(Quality of Service), v. Vale decir, no satisface
los requerimientos energéticos para mantener
una velocidad de informacion dada, se hace
necesario utilizar alguna técnica de mitigacion
que combata los desvanecimientos generados
por el canal a fin de evitar un aumento en el
probabilidad de error en el bit 0, en su defecto,
generar seguridad y eficiencia energética.

3.1 Codificacién de canal

La codificacion de canal involucra la adicién de
bits redundantes a la sefial de informacién con
el objeto de generar un mejor comportamiento
frente a las rafagas de error provocadas por el
canaly, del mismo modo, eficiencia energética
[9]. Dicha redundancia estaa en relacién al con
el ndmero de bit de informacion ky el largo de
la palabra de cddigo generada n como se puede
apreciar en la figura 3.

- n bits -

Datos I Redundancia

- K bits - - n-k bits -

FIGURA 5 ESQUEMA PALABRA DE CODIGO (DATO + REDUNDAN-
CIA) [9].

Asimismo, la figura 6 ilustra un esquema en
bloques para un canal codificado, donde se
aprecia claramente que el factor de redundancia
se genera en la etapa del codificador y la tasa
binaria esta limitada a los valores que pueda
tomar la redundancia n.

Chanmaesl
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FIGURA 6 CADENA DE TRANSMISION PARA UN CANAL CODIFICADO.
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Por tanto, se obtiene:

Ro—_ R __Mp @
* " log, (M) k7

dDonde R es la tasa de simbolo de la sefal,
R_tasa de cddigo, log (M) nimero de bit por
simboloy, finalmente, R, el throughput binario
para un canal codificado [5].

Del mismo modo, apreciamos las ventajas
generadas por este tipo de canal respecto a
un canal no codificado en torno a la ganancia
de codigo y la eficiencia energética generada,
como seilustra en la figura 7.
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FIGURA 7 CURVA DE ERROR BER PARA UN CANAL NO-CODIFICADO Y CANAL CODIFICADO.

Apreciamos que para un canal codificado los
requerimientos energéticos son menores
respecto de un canal no codificado, esto en
relacion a la probabilidad de error en el bit, tal
como lo muestra la expresion:

1 - /m . .
== j(})ria—pom
n;’:t+1
(5)
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Elfactor nesta en relacion al largo de la palabra
de codigo generada por el algoritmo de codifi-
caciony lavariablet es el nimero maximo de bit
corregidos, que genera dicho algoritmo [5], [6].

4. TELEFONIA CELULAR

En la actualidad coexisten dos tipos de gener-
aciones de telefonia celular: la segunda gener-
acion 2G y la tercera generacion 3G, las cuales
se diferencian, principalmente, en la evolucion
de velocidad de informacion, la cual sigue las
distintas tecnologias y estandares utilizados,
tal como loindica la tabla 1.

GSM GPRS EDGE UMTS
TDMA TDMA TDMA CDMA
9 Kbps | 150 Kbps | 384 Kbps | =2 Mbps

............... HSDPA
..... CN CN CN
..... WEB WEB WEB

TABLA 1 EVOLUCION DE TELEFON{A CELULAR.

donde CN (Core Network), Web referente al
acceso ainternet, HSDPA (High Speed Downlink
Packet Access) y TDMA/CDMA son técnicas de
acceso al medio [10].

4.1. Marco teérico

La planificacion celular para una zona de
cobertura dada, se desarrolla en una division
de plano en sectores denominados celdas, las
cuales en conjuntos representan un clister.
Este, a su vez, mantiene todo el ancho de banda
del sistema [10]. Es decir, se puede generar un
redso de frecuencias para aumentar el nimero
de usuarios simultaneos en un canal dado, como
se aprecia en la figura 8.



FIGURA 8 REUSO DE FRECUENCIAS EN BASE A 2 CLUSTER.

Aqui los usuarios podran utilizar portadoras con
las mismas frecuencias para celdas co-canal,
lo que en consecuencia genera una distancia
co-canal que esta en el radio de la celda y el
factor de redso. Es decir, el numero de celdas
con contiene 1 clister.

(6) D = RV3K

Sin embargo, al utilizar portadoras con las
mismas frecuencias, inevitablemente se gen-
erara interferencia entre celdas co-canal, las
cuales estan en relacién al factor CIR (Carrier
Interference Rate).

CIR S P 1 [D]”
= —_——_— — | —
1
i RY*PEMD_]/ M |R
(7) M
5.RESULTADOS

Entorno aladisposicion territorial de la ciudad
de Santiago de Chile, escenario de trabajo para
la aeroplataforma de mediana altitud MAPs, se
aprecian las siguientes caracteristicas:

* 37 comunas

* 40 km. de longitud de diametro
* 500 m sobre el nivel del mar

* 6.683.652 habitantes [x]

Las tres zonas de coberturas se definieron en
base ala distancia respectiva de la aeroplatafor-
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ma, y en consecuencia, los respectivos canales
de transmisidn.

El plano de cobertura fue analizado tomando
en cuenta la planificacion celular en relacion al
namero total de celdas, distancia co-canal, fac-
tor deretso de frecuencias y, por consiguiente,
eltotal de antenas en la bandeja de transmision.

Factor de redso k 7
N° total de cldster 3
Total de celdas 21
Total de antenas 21
Potencia de transmision 6 [w]
Distancia co-canal 22,91 [Km]
Radio de celda 5 [Km]
CIR (Caso ideal) 23,43 [db]
CIR (Peor caso) 19,15 [db]
Altura MAPs 4 [Km]
Diametro cobertura 40 [Km]

TABLA 2 PLANIFICACION CELULAR EN SANTIAGO DE CHILE.

Asimismo, se aprecia en lafigura 8 la disposicion
territorial de cada comuna y la configuracion
de celdas para la zona de cobertura.

FIGURA 9 ZONA DE COBERTURA 3D PARA LA CIUDAD DE SANTIAGO CON BASE EN SOFTWARE RADIO MOBILE.
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5.1 Throughput binario

Para las distintas zonas de cobertura (UAC/SAC/
RAC) en la ciudad de Santiago, larelacion sefial
a ruido S/No, a medida que el usuario movil
se aleja de la aeroplataforma, decrementara
generando un aumento en la probabilidad de
error en el bit y, ademas, una limitante en el
throughput binario de acuerdo al teorema de
Shannon, como se expresa a continuacion:

S
(8) C =Wlog, (1 + N)

donde W representa el ancho de banda, S/No
la relacion sefial de ruido AWGN y, del mismo
modo, la eficiencia espectral definida por el
aumento del ndmero de bit por simbolo M
para cada modulacién digital [5]. Por tanto, la
capacidad binaria lograda para las tres zonas
de cobertura queda expresada en la tabla 3:

Zona . Throughput
cobertura e binariog[KEps]
UAC BPSK BPSK
QPSK QPSK
8-QAM 8-QAM
16-QAM 16-QAM
SAC BPSK BPSK
QPSK QPSK
8-QAM 8-QAM
16-QAM 16-QAM
RAC BPSK BPSK
QPSK QPSK
8-QAM 8-QAM
16-QAM 16-QAM

TABLA 3 THROUGHPUT BINARIO POR ZONA DE COBERTURA PARA
CANAL NO-CODIFICADO.
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Throughput binario por zona de cobertura para
canal no-codificado.

Tasa
Codificacion Modulacién  binaria
[Kbps]
UAC RS BPSK 53703,17
BCH BPSK 39536,66
BCH 8-QAM 23442,28
BCH 16-QAM 19275,25
SAC RS BPSK 1513,56
BCH BPSK 1114,29
BCH 8-QAM 660,69
BCH 16-QAM 543,25
RAC RS BPSK 660,69
BCH BPSK 486,4
BCH 8-QAM 288,4
BCH 16-QAM 237,13

TABLA 4 THROUGHPUT BINARIO PARA CANAL CODIFICADO.

Se aprecia el aumento de tasa binaria para un
canal codificado a consecuencia del incremento
de ancho de banda por portadora para las tres
zonas de cobertura, y una ganancia de cddigo
de, aproximadamente, 4 [db], implicando un
incremento en eficiencia energética de 54,6
[db]. Importante detalle debido a la directa
proporcionalidad que mantiene con el tiempo
de servicio activo de la aeroplataforma.

Para las tres zonas de cobertura se realizaron
analisis con base en el total de usuarios erlang
y en la utilizaciéon de un 0,05 de carga por
suscriptor, lo que implica un 5% de demanda
activa por parte de un usuario y los respectivos
requerimientos de ancha de banda por sector,
como se aprecia en tabla 5:



Bit rate
Zone Jser [Kb[fs] BW [KHZ] Erlang
UAC 26,235 429863 14329
SAC 26,553 12115,2 399
RAC 26,42 5288,5 175

TABLA 5 RESULTADOS ERLANG, TASA BINARIA POR USUARIO Y
ANCHO DE BANDA PARA CADA ZONA DE COBERTURA.

Por tanto, el sistema de telefonia soporta
14.903 usuarios activos con un requerimiento
de banda total de 447,26 [MHz], lo que implica
un total de 298.060 abonados para la ciudad
de Santiago de Chile.

5.2. Comparativa con sistema de espectro
ensanchado cdma

Al utilizar técnicas de espectro ensanchado
CDMA, cada usuario podra utilizar toda labanda
a disposicién durante todo el tiempo, por la
multiplicacion de la sefial transmitida por un
cbdigo chips, el cual genera un decremento
de la densidad espectral de potencia bajo el
piso de ruido. A su vez, es menos susceptible
a interferencias creadas por usuarios y celdas
aledafias, a diferencia de otros tipos de técnicas
de acceso al medio, asumiendo el total erlang
sobre una celda.

Entonces, generamos un total de 312.963 erlang
y, enrelacion a un factor de carga por suscriptor
de 0,05, se logra un total de 6.259.260 suscrip-
tores para la ciudad de Santiago. Esto abarcaria
un 93,6% de la poblacidn total.

REFERENCIAS

Revistas:

[1] Rec. ITU-R F.1819. “Protection of the radio
astronomy service in the 48.94-49.04 GHz
band from unwanted emission from HAPs in
the 47.2-47.5 GHz and 47.9-48.2 GHz bands”.

ESTUDIO DE TRANSFERENCIA BINARIA

(Throughput binario) en funcién de modulaciones digitales de alta eficiencia espectral para
sistemas basados en aeroplataformas méviles-cautivas de mediana altitud, tipo MAPs.

[2] ECC Report 156. “Conditions for posible
co-existence between HAPs gateway link and
other services/system in the 5850-7075 MHz
band”. Cardiff, January 2011.

Libros:

[3] Stylianos Karapantazis, Fontini-Niovi
Pavlidou. “Broadband Communication Via
High Altitude Platform: A Survey”. IEEE Com-
munications Surveys & Tutorials ¢ First Quarter
2005, 1553-877X.

[4] John G. Proakis. “Digital Communication”.
McGraw-Hill, New York, third edition, 1995.

[5] Bernard Sklar. “Digital Communications:
Fundamentals and Applications". Englewood
Cliffs, NJ, Prentice Hall, 1988.

[6] Bernard Sklar. “Rayleigh Fading Channels
in Mobile Digital Communication Systems”,
Part | Characterization. IEEE Communication
magazines, July 1997. 0163-6804/97, 1997 IEEE.

[7]1Bernard Sklar. “Rayleigh fading channels in
mobile digital communication systems”, Part
I Mitigation. [EEE Communication magazines,
July 1997 IEEE. 0163-6804.

[8] Goran M. Djuknic, John Freidenfelds. “Estab-
lishing Wireless Communications Services Via
High Altitude Aeronautical Platform: A Concept
Whose Time Has Come?” IEEE Communications
Magazines, September 1997. 0163-6804.

[9] Alister Burr. “Modulation and Coding for
Wireless Communications". Prentice Hall/
Pearsons Education, New York, 2000.

[10] Oriol Sallent Roig. “Principios de Comuni-
caciones Moviles”. Universitat Politécnica de
Catalunya, Septiembre 2003.

TRILOGIA. CIENCIA - TECNOLOGIA - SOCIEDAD, Julio 2014



SANTIAGO ZAPATA C. - JULIO VALDES H.

Santiago Zapata Caceres

Departamento de Informdtica y
Computacion, Facultad de Ingenieria

Universidad Tecnoldgica de Chile

szapata@utem.cl

Julio Valdes H.

Departamento de Informdtica y
Computacién, Facultad de Ingenieria

Universidad Tecnoldgica de Chile

jvaldesh@gmail.com

REDES NEURONALES ARTIFICIALES
EN PREDICCION DE SERIES DE TIEMPO:
UNA APLICACION A LA INDUSTRIA

RESUMEN

Las redes neuronales han sido utilizadas exi-
tosamente en muchos tipos de problemas de
prediccion debido a que son capaces de modelar
y predecir series de tiempo, lineales y no linea-
les, con un alto grado de precision, ademas de
capturar cualquier tipo de interrelacién entre
los datos y no requerir conocimiento previo
respecto del problema que se esta modelando.

Esta investigacion se centra en evaluar la ca-
pacidad que presentan las redes neuronales
artificiales en la prediccion de series de tiempo,
estudiando dos series tomadas del campo de la
industria: Generacion de Electricidad Mensual y
Consumo Mensual de gas natural. Los modelos
deredes neuronales obtenidos deben ser capa-
ces de predecir el siguiente periodo de acuerdo
a periodos pasados.

Los resultados obtenidos en cada serie dan
cuentade lagran capacidad que tienen las redes
neuronales aplicadas en la prediccion de series
de tiempo, obteniéndose un error absoluto
medio porcentual de prediccién inferior al 3%
en laserie Generacion de Electricidad Mensual
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e inferior al 5% en la serie Consumo Mensual
de Gas Natural.

Palabras clave: Redes Neuronales, Serie de
tiempo, Prediccién.

1.INTRODUCCION

La prediccion de series de tiempo o prediccion
de series temporales es un area de investigacion
de mucho interés que esta en desarrollo desde
hace varias décadas. En especial, en las dltimas
tres décadas ha aumentado el interés en esta
area dado el progreso en las Tecnologias de
Informacién (TI), especificamente respecto
de las mejores capacidades de procesamiento
por parte de los computadores, lo que permite
realizar calculos complejos en algunos minutos
o incluso en algunos segundos. Este aumento
de interés se ve reflejado por la diversidad
de sus aplicaciones en diferentes disciplinas,
variando desde la economia a la ingenieria,
donde la prediccion de series de tiempo es un
campo de investigacion activo e importante
actualmente y se estima que lo continuara
siendo en el futuro [1].



La prediccion de series de tiempo considera la si-
guiente hipétesis: dado un conjunto discreto de
datos conrespecto al tiempo y correspondientes
a un mismo fendmeno, los valores futuros son
dependientes de los valores pasados. Es decir,
buscando enlos valores pasados de una serie de
tiempo, se puede predecir su comportamiento
en el futuro.

La gran importancia que tiene el llevar a cabo
predicciones precisas de los valores futuros, hace
necesario dedicar recursos a la investigacion para
la obtencion de herramientas de prondsticos
mas exactos. Una predicciéon mas precisa en la
demanda de un producto permitira optimizar la
cadena de abastecimientoy, de estaforma, tener
en stock la cantidad necesaria para vender sin
perder ventas ni tampoco almacenar en bodega
productos que no seran necesarios. Una mejor
prediccion del consumo de electricidad para una
region es vital, dado que ayudara en latoma de
decisiones sobre qué cantidad producir para un
lugar determinado en un periodo especifico,
utilizando los recursos energéticos necesarios,
minimizando costos operacionales para las
estaciones eléctricas. De la misma forma, una
prediccion precisa de los indices bursatilesen el
futuro permitira tomar decisiones sobre la venta
o compra de acciones en el momento exacto.
Existen muchos ejemplos de series temporales
que han sido objeto de analisis para predecir los
valores futuros, principalmente en las areas de
la ciencia, finanzas, comercio e industria.

Durante las dltimas décadas se han utilizado
principalmente métodos estadisticos clasicos
para realizar la prediccion de series de tiempo,
siendo los métodos de Holt-Winters (1960) y
Box y Jenkins (1976) los mas utilizados. Estos
métodos son faciles de desarrollar eimplemen-
tar, y relativamente faciles de comprender e
interpretar [11]. Pese a que se obtienen resultados
satisfactorios aplicando estos métodos a series
de tiempo lineales, al utilizarlos en series no
lineales, las cuales son comunes en situaciones
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del mundo real, se presentan limitaciones por-
que no son capaces de capturar las relaciones
no lineales de los datos.

Dado que muchas de las series de tiempo que
son de interés de analisis tienen una naturaleza
no lineal, se hace necesario utilizar otras técnicas
fuera de las clasicas para realizar la prediccion
de éstas y asi obtener modelos mas eficientes.
En los dltimos afios las Redes Neuronales Arti-
ficiales (RNA) han sido exitosamente aplicadas
como herramienta en la prediccion de series de
tiempo en un amplio rango de problemas en
areas de comercio, industria y ciencia [1]. Las
RNA son una rama de la Inteligencia Artificial
que consiste en el aprendizaje y procesamiento
automatico, inspirado en la forma en que fun-
ciona el sistema nervioso biolégico. El objetivo
dela utilizacion de RNA es conseguir respuestas
similares a las que es capaz de dar el cerebro, que
se caracterizan por su generalizaciény robustez.
Las RNA son (tiles en la prediccion de series de
tiempo dado que a diferencia de los métodos
estadisticos clasicos, son capaces de capturar las
relaciones lineales y no lineales entre los datos
debido a su estructura no lineal que permite un
modelo con mas grados de libertad.

2. FORMULACION DEL PROBLEMA

El objetivo general de esta investigacion es
evaluar la capacidad de las Redes Neuronales
Artificiales como herramienta de prediccion,
mediante el analisis de distintas configuracio-
nes, utilizando el tipo de Red Neuronal mas
comunmente utilizado en problemas de pre-
diccién: Perceptron Multicapa y los algoritmos
de aprendizaje Backpropagation y Resilient
Propagation.

2.1 Estado del Arte
La Inteligencia Artificial (IA) se ha establecido

como un area de la ciencia del conocimiento
que consiste en el aprendizaje y procesamiento
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automatico de la informacion, inspirado en
la forma en que funciona el sistema nervioso
bioldgico. Las Redes Neuronales Artificiales
(RNA) constituyen una rama importante dentro
de la IA, y tienen como objetivo resolver un
problema determinado basado en la simulacién
de un sistema neuronal biolégico simplificado.
Es decir, el conocimiento es adquirido mediante
un método de aprendizaje a partir de datos
representativos del problema en cuestidny se
genera una solucion a éste.

Los modelos de RNA no requieren de un espe-
cialista en el problema para llegar a la solucion
de éste, debido a que los métodos de aprendi-
zaje utilizados son capaces de “aprender de la
experiencia”, reconociendo de buena formalos
patrones existentes en los datos. Por lo tanto, no
es necesario conocer las reglas que determinan
la solucion del problema, sino que mediante un
acercamiento de caja negra, el modelo neuronal
ajusta cada uno de sus parametros de manera de
ofrecer un modelo que sea capaz de reconocer
los patrones presentados, tolerar errores y ge-
neralizar ante datos que no fueron presentados.

Pese a que el estudio de las capacidades cog-
nitivas se ha realizado hace cientos de afos,
fue en el afio 1943 cuando Warren McCulloch
y Walter Pitts publican un trabajo seminal, enel
que tratan de explicar el funcionamiento de las
neuronas biol6gicas mediante un acercamiento
computacional, sentando las bases necesarias
para dar origen a la computacion neuronal y
constituyéndose en los primeros en tratar al
cerebro como un organismo computacional. En
este trabajo, McCullochy Pitts describen a una
neurona, mediante circuitos eléctricos, como un
dispositivo binario que puede estar activado o
desactivado, y que puede tener varias entradas
y una salida activada.

Aungque la teoria de McCulloch y Pitts no tuvo
suposiciones muy acertadas sobre el funcio-
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namiento neuronal, ha sido fundamental en el
desarrollo de las ciencias de la computacion [2].

En el ano 1949, Donald Hebb publica un libro
titulado “The Organization of the Behaviour”
en el que propone lo que seria conocido como
reglade Hebb o aprendizaje de Hebb, que intenta
dar una respuesta a la interrogante: ;como se
produce el aprendizaje? La idea principal de esta
publicacion sostiene que el conocimiento es re-
presentado en el cerebro mediante la activacion
simultanea de un conjunto de neuronas. Otro
de los puntos fuertes en esta publicacion dice
relacion con que dado que la conexion entre las
neuronas se realiza en la sinapsis, los cambios
producidos en un proceso de aprendizaje se
veran reflejados en ésta, mas concretamente
Hebb sostiene que el drea de union sinaptica
es incrementada al producirse una sinapsis [2].

En el afio 1958, Frank Rosenblatt publica el li-
bro “The Perceptron: A Probabilistic Model for
Information Storage and Organization in the
Brain”, en el cual formaliza las bases tedricas
del perceptrdn producto de las investigaciones
realizadas. El perceptrén consiste en el siguiente
modelo de neurona, luego del modelo presen-
tado por McCulloch y Pitts, el cual puede ser
visto como un clasificador lineal.

En el afio 1959, Bernard Widrow y Marcian Hoff
desarrollaron los modelos llamados “Adaline”
y “Madaline”. Adaline (Adaptative Linear Ele-
ments) fue desarrollado para reconocer patrones
binarios, de manera que, leyendo un conjunto
de bits desde una linea de teléfono, se pueda
predecir el bit siguiente. Madaline (Multiple
Adaline) fue la primera red neuronal aplicada a
un problema del mundo real, la eliminacion de
ecos en las lineas telefénicas mediante el uso
de filtros adaptativos. El gran aporte que se
reconoce a Widrow y a Hoff es el desarrollo de
un método matematico para ajustar los pesos
de la red, dado que hasta entonces los pesos
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eran ajustados de manera aleatoria mediante
un proceso de ensayo y error. Este método
consiste en minimizar el error cuadrado me-
dio entre la salida de la red neuronal y el valor
objetivo deseado.

En el afo 1969, Marvin Minsky y Seymour
Papert publican el libro “Perceptrons: An In-
troduction to Computational Geometry”, en
el cual se realiza un analisis profundo sobre el
perceptron y se plantean las capacidades y los
limites de estos. Particularmente, se plantea la
limitacién de la aplicabilidad del perceptrén a
tramas que no son linealmente separables. Los
perceptrones s6lo pueden reconocer tramas si
éstas son linealmente separables.

Dado que existen muchos problemas en los
cuales las tramas no son linealmente separables,
se produce una caida en las investigaciones e,
incluso, para algunas personas esto significaba
el final de quince afios de investigacion sobre
las redes neuronales. Pese a esto, algunos in-
vestigadores siguieron trabajando.

En el afio 1972, James Anderson comienza las
publicaciones sobre modelos de memorias aso-
ciativas entre los que destaca el autoasociador
lineal, conocido como modelo Brain-State-in-a-
Box (BSB). En este mismo afio, Teuveo Kohonen
realiza desarrollos en el area de la clasificacion
de patrones de una manera paralela a Anderson,
trabajando independientemente. La red que
obtuvo Kohonen como resultado fue una red
idéntica a la propuesta por Anderson.

En el afo 1974, Paul Werbos desarrolla un
método capaz de solucionar problemas en el
cual los datos no son linealmente separables.
Este método es conocido como “algoritmo de
backpropagation”y fue luego desarrollado de
formaindependiente por David Parker en el afio
1985y por David Rumelhart y James McClelland
en el afio 1986, simultaneamente.

El algoritmo de backpropagation es una gene-
ralizacion del algoritmo propuesto por Widrow
y Hoff, que permite que los perceptrones sean
entrenados en una configuraciéon multicapa y
consiste en la “propagacion hacia atras” del error
cuadrado medio partiendo por las neuronas de
la capafinal hastallegarala capainicial. Unared
neuronal multicapa consiste de la conexion de
neuronas en niveles o capas, y luego cada nivel
es conectado al nivel siguiente. Con esta forma
de entrenamiento fue posible resolver muchos
problemas complejos y las redes neuronales
tomaron un interés cada vez mas creciente en
el campo de la industria.

En el afo 1982, John Hopfield desarrolla un
trabajo en el que presenta un modelo de redes
neuronales que seran conocidas como “Redes
de Hopfield”. Las Redes de Hopfield son capaces
de almacenas ciertos patrones en memoria de
una manera similar al cerebro.

Enelano 1986 Rumelharty McClelland publican
el libro “Parallel Distributed Processing” en los
cuales formalizan el algoritmo de Backpropa-
gation dedicando un capitulo completo a este
tema.

En el afio 1985, el Instituto Americano de Fisica
realiza la primera conferencia anual sobre Re-
des Neuronales para la Computacién, y en el
ano 1987 el Instituto de Ingenieros Eléctricos
y Electrénicos realiza la primera Conferencia
Internacional sobre Redes Neuronales con mas
de mil asistentes.

Luego de estos acontecimientos, y principal-
mente por los buenos resultados que se comen-
zaron a obtener con el uso de redes neuronales
multicapasy el algoritmo de backpropagation,
varios libros y conferencias se realizan aumen-
tando hasta el dia de hoy el interés en este campo
de investigacion.
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Neurona biolégica

Las neuronas bioldgicas son células nerviosas
que constituyen los elementos primordiales
del sistema nervioso central. Una neurona es
capaz de recibir informacién desde miles de
otras neuronas, procesarlay luego generar una
nueva informacion que enviara a otras neuronas
con las que esta conectada. Se estima que el
cerebro esta compuesto por mas de diez billones
de neuronas y que cada una esta conectada a
mas de diez mil neuronas. Una neurona biold-
gica esta compuesta de: cuerpo celular o soma,
axén y mdltiples dendritas, como se muestra
en la Figura 2.1. Las dendritas actGian como
elementos receptores que captan las senales
provenientes desde otras neuronasy las llevan al
cuerpo celular. El axén acttia como elemento de
salida por el cual se envia la informacién desde
el cuerpo celular a otras neuronas mediante la
sinapsis, que es la conexion entre las neuronas
en la que se produce un intercambio quimico
que puede producir la excitacion o inhibicion
de laneuronareceptora. El cuerpo celular de la
neurona es donde se realiza el procesamiento
de las sefiales entrantes.

Soma

| o * d_
ik o A
Dendritas

FIGURA 2.1 ESQUEMA DE UNA NEURONA BIOLOGICA.
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Neurona Artificial

Una neurona artificial o procesador elemental
es una abstraccién de una neurona bioldgica
que opera como una unidad de procesamiento
de informacién que es fundamental para la
operacion de una red neuronal. Una neurona
artificial esta compuesta de: un conjunto de
entradas, un conjunto de pesos sinapticos, un
“cuerpo celular” y una salida como se muestra
en la Figura 2.2. El conjunto de entradas co-
rresponde a los valores que son presentados a
la neurona como si se tratase de las dendritas
en la versidn bioldgica. Los pesos sinapticos
corresponden a las ponderaciones de cada
entrada y representan en un modelo neuronal
artificial el conocimiento de la neurona. La salida
corresponde a la informacidén que es enviada
desde la neurona hacia las otras neuronas con
las cuales existe sinapsis, como si se tratase del
axon en la version bioldgica. El “cuerpo celular”
es el encargado de realizar el procesamiento
de la informacién que proviene del conjunto
de entradas y entregarla a la salida. El “cuerpo
celular” esta compuesto de una funcién de red
y una funcién de activacion.

Entradas

X, =W,
X, W, Funcién de red Salida
= 0 & Fiss =y
Funci6n de
activacion
X =W

Pesos sindpticos

FIGURA 2.2 ESQUEMA DE UNA NEURONA ARTIFICIAL.



a) Pesos sinapticos

Los pesos sinapticos son un conjunto de valores
asociados con cada una de las entradas, y son
ajustados mediante el uso de un algoritmo de
aprendizaje con el objetivo de plasmar en ellos
el conocimiento de un problema determinado.
Los pesos sinapticos se representan matema-
ticamente como un vector W, donde wi es el
peso correspondiente a la entrada i-ésima de
la neurona.

b) Funcién de red

La funcién de red, también conocida como
funcion de propagacion, calcula el valor base en
la neurona de acuerdo al conjunto de entradas
y pesos sinapticos relacionados, siendo la mas
utilizada la Funcién de Base Lineal (FBL), que
consiste en la sumatoria de las entradas pon-
deradas con los pesos sinapticos. La funcién de
red FBL para un procesador elemental j al que
estan conectadas n entradas se puede definir
formalmente como:

FIX.W. = X W
J i

i=1

donde X es el vector de entradas, Wj es el vector
de pesos sinapticos que une a las entradas con
el procesador elemental e i es el indice que
identifica a cada entrada desde 1 hasta n.

Otra funcion de red es la utilizada en Redes
Funcién de Base Radial (FBR), y consiste en de-
terminar el valor de red calculando la distanciaa
un determinado punto de referencia. La funcion
dered FBR para un procesador elementaljal que
estan conectadas n entradas se puede definir
formalmente como:
<)

| n
FIXW | = {2 [x, - wf
i=1
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¢) Funcién de Activacion

La funcion de activacion, también conocida
como funcién de salida, es considerada como
una de las caracteristicas mas importantes de
una neurona artificial, dado que representa el
comportamiento de ésta. Esta funcién es la
encargada de calcular el estado de activacion
de la neurona en base al resultado entregado
por lafuncién de red. Generalmente los resulta-
dos entregados por la funcion de activacion se
encuentran en el intervalo [-1,1] o [0, 1], donde
un estado de actividad completa es represen-
tado por el valor 1y un estado de inactividad
completa poroo-1.

Redes Neuronales Artificiales

Una Red Neuronal Artificial (RNA) es un pa-
radigma de procesamiento de la informacién
que es inspirado en el modo en que un sistema
nervioso biolégico, como el cerebro, procesa la
informacion. Una RNA esta compuesta por un
conjunto de neuronas artificiales o procesadores
elementales, los cuales, interconectados de
alguna manera, trabajan para obtener la solu-
cion de un problema especifico. En la literatura
existen diversas definiciones para una RNA,
pero una de las mas certeras con el propdsito
de resumir su todo es la siguiente:

“Una Red Neuronal es un conjunto de pro-
cesadores elementales interconectados, no
lineal ni estacionario, que realiza al menos
alguna de las siguientes funciones: Aprendizaje,
Memorizacién, Generalizacion o Abstraccion
de caracteristicas esenciales, a partir de un
conjunto de ejemplos” [12].

Las neuronas artificiales o nodos pueden cla-
sificarse, de acuerdo a su funcionalidad, de la
siguiente forma:

¢ Nodos de entrada: son los encargados de
recibir las sefiales o informacion desde el ex-
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terior de la red. No realizan procesamiento de
la informacion.

*Nodos de salida: son los encargados de enviar
la salida de la red neuronal hacia el exterior
de ésta. Pueden realizar procesamiento de la
informacion.

*Nodos ocultos: son los encargados de realizar
el procesamiento de lainformaciony, con esto,
realizar el aprendizaje. Reciben la informacion
desde los nodos de entrada y la envian a los
nodos de salida.

Se conoce como capa o nivel a un conjunto de
neuronas del mismo tipo, ya sea de entrada,
salida u oculta. Toda RNA incorpora una capa
de entrada, una capa de salida y una o mas
capas ocultas.

En el estudio de las RNA deben considerarse
tres aspectos fundamentales: la arquitectura,
el aprendizaje y la capacidad de generalizacion
de lared [13].

a) Arquitectura de red

El término arquitectura de la red esta rela-
cionado con el disefio estructural de la red y
busca determinar los siguientes elementos: la
cantidad de entradas y salidas, la cantidad de
nodos ocultos, la funcién dered y de activacion
asociada a cada nodo, laformaen que los nodos
estan interconectados, la direccién que sigue la
informacion, y la seleccion de un conjunto de
datos adecuado pararealizar el entrenamiento
y la validacion del modelo obtenido.

Cantidad de nodos de entrada y salida

La determinacion del conjunto de datos de
entrada y de salida de la red depende exclusi-
vamente del problema que se busca resolver. La
cantidad de entradas y de salidas que necesite
el problema en cuestién determinara la canti-

TRILOGIA. CIENCIA - TECNOLOGIA - SOCIEDAD, Julio 2014

dad de nodos de entrada y de salida de la red
respectivamente. Es una practica comun realizar
un analisis de los datos tanto de entradas como
de salida, para escalarlos y/o preprocesarlos.
Por lo general, el escalamiento se realiza en el
intervalo [0, 1] o [-1, 1] y el pre-procesamiento
consiste en aplicar algiin método estadistico
que permita capturar la informacion relevante
de los datos de entrada y desechar la restante.
Sise harealizado un escalamiento de los datos
de entrada, se debe realizar una operacién de
desnormalizacién con los datos de salida para
volver a su estado original los datos que fueron
escalados.

Cantidad de nodos ocultos

La cantidad de capas ocultas se determina de
acuerdo a la complejidad del problema. En la
mayoria de los problemas basta con utilizar una
sola capa oculta, pero sino se consiguen buenos
resultados puede intentarse utilizando mas de
una. La cantidad de nodos para una capa cual-
quiera se determina por lo general por ensayoy
error, variando la cantidad de nodos entre n/2 y
2n, por lo general, siendo n el nimero de nodos
de la capa anterior.

Funcién de red

Lafuncién de red o de propagacion es estandar
parala gran mayoria de los problemas, utilizan-
dose la Funcion de Base Lineal, que consiste en
las sumas de las entradas ponderadas con los
pesos sinapticos correspondientes.

Funcion de activacion

La eleccion de la funcion de activacion depende
exclusivamente del problema que se intente
resolver. Si el problema es de clasificacion es
comun utilizar la funcién Umbral. Si el problema
es de aproximacion es comun utilizar lafuncién
Umbral-Lineal en las capas de entrada, la funcion
Sigmoide o la Tangente Hiperbdlica en las capas



ocultas y la funcion Umbral-Lineal o Sigmoide
en la capa de salida

Interconexién

Lainterconexion de una red se refiere a laforma
en que se producen las conexiones entre las
neuronas agrupadas en capas. Se pueden distin-
guir dos tipos de interconexiones entre capas:

« Totalmente conectadas: las salidas de los no-
dos de una capa cualquiera estan conectadas a
todos los nodos de otra capa.

« Parcialmente conectadas: las salidas de los
nodos de una capa cualquiera estan conectadas
aun grupo de nodos de otra capay no a todos.

Direccién de la informacion

Ladireccion de lainformacion se refiere al flujo
que sigue lainformacién en lared neuronal. Se
pueden distinguir tres tipos redes con respecto
a la direccion:

* Redes de alimentacion hacia adelante: el flujo
delainformacion siempre es desde unacapaala
siguiente, es decir, va desde la capa de entrada,
pasa por las capas ocultas para finalizar en la
capa de salida, como se muestra en la Figura 2.8.
Ejemplo de este tipo de redes es el Perceptrén
Multicapa.

Enifmla wlla Salida
X, - U N - Y
X, W ﬁ A & -,
1 | §
X L ’,l' a i # i L Y

FIGURA 2.8 RED DE ALIMENTACION HACIA DELANTE
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 Redes de alimentacion hacia atras: el flujo
de la informacidn puede ir desde una capa a
capas anteriores, como se muestra en la Figura
2.9. Ejemplo de este tipo de red son las Redes
Recurrentes.

X‘ - s ; [ ‘ i hy‘
X, = -.i: 3 -.‘. =y
i
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* Redes de alimentacion lateral: puede existir
conexiones entre neuronas de la misma capa,
como se muestra en la Figura 2.10.
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« Seleccion de datos para entrenamiento y
validacion. Se debe determinar un conjunto de
datos que sea completamente representativo
del problema a solucionar. Por lo general, se
utiliza el 80% de los datos para realizar el en-
trenamiento de lared, y el 20% restante para
realizar la validacion del modelo obtenido. De
estaforma, se presenta el 80% para que se lleve
a cabo el aprendizaje del problema en cuestiony
luego se presenta el 20% restante de los datos,
para verificar si realmente el modelo entrega

FIGURA 2.9 RED DE ALIMENTACION
HACIA ATRAS

FIGURA 2.10 RED DE ALIMENTACION
LATERAL
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resultados aceptables al presentarle patrones
que pueden ser desconocidos.

b) Aprendizaje

El aprendizaje o entrenamiento es el proceso
en el cual los pesos sinapticos de la red son
ajustados con el objetivo de capturar la in-
formacion que se presenta, y de esta forma
obtener respuestas adecuadas. Este proceso
basicamente consiste en la presentacion de un
conjunto de datos, conocido como conjunto de
patrones de entrenamiento, un nimero deter-
minado de veces, conocido como ciclos, hasta
que se produzca uno de los siguientes eventos:

e El error entre la salida de lared y la deseada
alcance un valor aceptable.

« Se alcance el nUmero maximo de ciclos.

El aprendizaje se lleva a cabo mediante el uso de
algoritmos de entrenamientos. Los algoritmos
de aprendizaje se pueden clasificar en dos tipos:
supervisados y no supervisados.

Algoritmos Supervisados

En los algoritmos supervisados, un conjunto
de patrones de entrada y uno de patrones de
salida son presentados a la red, de esta forma
el conjunto de datos de entrenamiento esta
formado por el par (entradas, salida). El apren-
dizaje consiste en la modificacion de los pesos
sinapticos de manera de reducir la diferencia
entre la salida de la red con la salida deseada.
De acuerdo a la forma en que se ajustan los
pesos sinapticos, este tipo de algoritmos se
pueden clasificar en:

* Algoritmos de aprendizaje por minimizacion
del error: se busca modificar los pesos de forma
que se reduzca la diferencia entre la salida cal-
culada porlaredy lasalida esperada. Se utiliza,
por lo general, el error cuadratico medio como
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medida de la diferencia entre las salidas.

« Algoritmos de aprendizaje por refuerzo: busca
minimizar el error al igual que el algoritmo
anterior. Para esto, refuerza los pesos para
resultados satisfactorios y penaliza los pesos
para resultados malos. Este tipo de algorit-
mos se utiliza en casos en los que se dispone
de informacidn global sobre los patrones de
entrenamiento, por ejemplo si son correctos
o incorrectos.

« Algoritmos de aprendizaje estocastico: los
pesos son modificados de acuerdo a cambios
por lo general aleatorios, y luego es evaluado
su efecto de acuerdo al resultado esperado.

Algoritmos no Supervisados

En los algoritmos no supervisados, un conjunto
de patrones de entrada solamente es presenta-
do a lared, formando el conjunto de datos de
entrenamiento. De esta forma, el aprendizaje
serealiza con base en los patrones de entrada,
sin ser necesario indicar las salidas deseadas.
Estos algoritmos de aprendizaje extraen ciertas
propiedades de los patrones presentados y los
agrupan en categorias de patrones similares.
Los pesos sinapticos son modificados de manera
tal que si se presentan dos patrones de datos
similares se produzca la misma salida. En este
tipo de algoritmos se pueden distinguir dos
tipos de redes:

* Redes de pesos fijos: los pesos sinapticos son
preestablecidosy precalculados, por lo que no
son adecuadas para utilizarlas en ambientes
dindmicos. Las redes de Memoria Asociativa
y las redes de Hopfield son ejemplos de este
tipo de redes.

« Redes de aprendizaje competitivo: se realiza
una competencia entre las neuronas y sélo se
activan los pesos de la neurona ganadora. Las
redes de auto-organizacion de Kohonen son
un ejemplo de este tipo de redes.



c¢) Capacidad de Generalizacion

La capacidad de generalizacién de unared tiene
relacion con larecuperacion de la informacion
que es almacenada en los pesos de las conex-
iones durante el entrenamiento, evaluando los
resultados con un conjunto de datos diferente
del utilizado en el proceso de aprendizaje, en
el que pueden existir patrones diferentes. Se
espera que cuando se presenten patrones que
no han sido ensefiados a la red, ésta sea capaz
de entregar una respuesta cercana a la deseada.
Mientras mas precisa es la respuesta entregada
por la red, mas capacidad de generalizacién
tendra ésta.

Para que una red neuronal sea capaz de gen-
eralizar de buena forma es necesario contar
con un conjunto de datos de entrenamiento
suficientemente representativo de la globalidad
del problema en cuestién.

3.SOLUCION DEL PROBLEMA
- Metodologia

La aplicacion de Redes Neuronales Artificiales
ala prediccion de series de tiempo se realiza en
esta investigacion de acuerdo a las siguientes
etapas: Busqueda de las variables de entrada,
preparacion del conjunto de datos, creacién
de la red, entrenamiento, validacién y calculo
de los factores de comparacion.

3.1Biisqueda de las variables de entrada

Esta etapa tiene como objetivo identificar los
retrasos o rezagos de la serie de tiempo que
deben considerarse como variables de entra-
da en la red neuronal. Para llevar a cabo esta
busqueda se utilizan los siguientes criterios:

* Analizar el comportamiento de la serie de
tiempo mediante su representacion grafica o
mediante técnicas estadisticas. La idea principal

REDES NEURONALES ARTIFICIALES EN PREDICCION DE SERIES DE TIEMPO: UNA APLICACION A LA INDUSTRIA

eslograridentificar los componentes existentes
en laseriey de acuerdo a estos determinar las
entradas. Si la serie presenta tendencia creci-
ente o decreciente se consideran los periodos
{x(v), x(t-1)}. Sila serie presenta estacionalidad,
se consideran los periodos {x(t), x(t-k)}, donde
k es la estacionalidad. Si la serie presenta
tendencia y estacionalidad se consideran los
periodos {x(t), x(t-k+1), x(t-k)}.

« Considerar todos los periodos sucesivos corre-
spondientes a un ciclo. Si la serie de tiempo esta
compuesta de datos mensuales, se consideran
por lo general los periodos {x(t), x(t-1), ..., x(t-11)},
es decir, se consideran los datos de un ano, lo
cual es un periodo bastante representativo de
tendenciasy en especial de las estacionalidad
que puedan existir [4].

« Seleccionar aleatoriamente los periodos de la
serie de tiempo que seran considerados como
entradas [11].

3.2 Preparacion del conjunto de datos

Esta etapa tiene como objetivo realizar el
escalamiento de los datos. El escalamiento de
los datos consiste en la normalizacion de estos
en el intervalo [0, 1] de acuerdo a la siguiente
expresion:

x(t| — minix|
max x| — min(x

x|t =

norm

donde:

x(t)norm: es el valor normalizado del periodo t.
x(t): es el valor real del periodo t.

min(x): es el valor minimo de la serie.

max(x): es el valor maximo de la serie.

3.3 Creaciéndelared

Esta etapatiene como objetivo determinar cada
elemento que compone laarquitectura de lared.
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a) Cantidad de nodos de entrada y salida

La cantidad de nodos de entrada esta deter-
minada por las entradas que se consideraron
en la etapa 3.1.

Se considera un sélo nodo de salida corre-
spondiente al valor de la serie en el siguiente
periodo de tiempo.

b) Cantidad de nodos ocultos

Se considera una red con una sola capa ocul-
ta. La cantidad de nodos en la capa oculta se
determina mediante ensayo y error variando
desde n/2 hasta 2n, donde n es el niUmero de
nodos de entrada.

c) Funcion de red

Se utiliza la Funcién de Base Lineal para todos
los nodos pertenecientes a la capa ocultay a
la capa de salida.

d) Funcidn de activacioén

Se considera la funcién de activaciéon Um-
bral-Lineal en la capa de entrada, Sigmoide
en la capa oculta y Umbral-Lineal en la capa
de salida.

e) Interconexion

Las conexiones entre los nodos la red son
totalmente conectadas.

f) Direccion de la informacion

Se considera una red de alimentacion hacia
adelante, por lo tanto la direccién de la infor-
macion es desde la capa de entrada hacia la
capa oculta y de ésta a la capa de salida.

g) Seleccidn de datos para entrenamiento y
validacion
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La cantidad de datos que se utiliza para el en-
trenamiento de lared neuronal corresponde al
80% del total de estos. Estos datos deben ser
correlativos, siempre desde un periodo anterior
auno posterior, y no elegidos aleatoriamente.
La cantidad de datos que se utiliza para la
validacién de la red corresponde a los datos
restantes entre el total de la serie y los selec-
cionados para entrenamiento, es decir, al 20%.

3.4 Entrenamiento

En esta etapa se define el algoritmo de entre-
namiento y los parametros de configuracion
propios de éste. Se consideran dos algoritmos
de entrenamiento supervisado, que ajustan los
pesos sinapticos mediante la minimizacién del
error: Backpropagation y Resilient Propagation.

a) Backpropagation

Los valores asignados a los parametros de
configuracion para este algoritmo son los
siguientes:

» Nimero maximo de ciclos: la cantidad maxima
de ciclos se determina mediante ensayoy error.
Se consideran 1000 y 2000 ciclos de entre-
namiento para las series en estudio, dado que se
obtienen resultados bastante aceptables, siendo
posible aprender la red neuronal y generalizar
ante datos desconocidos. Al variar la cantidad
de ciclos de entrenamiento no se obtuvieron
mejoras considerables, pero si un tiempo de
procesamiento considerablemente superior
en el caso de aumentar la cantidad de ciclos.

« Error de convergencia: el error de convergen-
cia debe ser lo suficientemente pequefio para
considerar que la red aprendid lo suficiente y
no necesita sequir el proceso de aprendizaje.
Se considera un valor de 0.00001 (1x 10-5) para
este parametro.



« Tasa de aprendizaje: este valor se determina
mediante ensayo y error. La eleccion de este
parametro depende de la serie de tiempo que
seintenta predecir. Se consideran los siguientes
valores: 0.3,0.6 y 0.9.

* Momento: este valor se determina mediante
ensayo y error. La eleccion de este parametro
depende de la serie de tiempo que se intenta
predecir. Se consideran los siguientes valores:
0.0,0.3,0.6 y 0.9.

b) Resilient Propagation

Los valores asignados a los parametros de
configuracion para este algoritmo son los
siguientes:

» Niimero maximo de ciclos: la cantidad max-
ima de ciclos se determina mediante ensayo y
error. Se consideran 300, 600 y 900 ciclos de
entrenamiento.

« Error de convergencia: el error de convergen-
cia debe ser lo suficientemente pequefio para
considerar que la red aprendi6 lo suficiente y
no necesita seguir el proceso de aprendizaje.
Se considera un valor de 0.00001 (1x 10-5) para
este parametro.

3.5 Validaciéon

Esta etapa tiene como objetivo realizar la
validacion del proceso de aprendizaje de la
red. Se presenta a la red el conjunto de datos
seleccionados para este fin y se obtienen los
valores de la prediccion del siguiente periodo
para cada patrén de datos.

3.6 Cdlculo de los factores de comparacion

El objetivo de esta etapa consiste en calcular
los factores que seran utilizados en el analisis
de los resultados al comparar los distintos
modelos de redes neuronales obtenidos y elegir
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lamas efectiva en la prediccion de una serie de
tiempo especifica. Para llevar a cabo esta tarea
se obtienen los siguientes factores:

 Error Absoluto Medio Porcentual (EAMP):
se calcula el Error Absoluto Medio Porcentual
entre la salida entregada por lared y la salida
esperada. Este célculo se realiza por separado
para el conjunto de entrenamiento y para el de
validacion. El EAMP se determina de acuerdo
a la siguiente expresion:

S;

145y

EAMP

donde:

N:es la cantidad de datos de la serie de tiempo.
si: es la salida i-ésima entregada por la red.
yi: es el valor esperado de la salida i-ésima.

« Coeficiente de correlacion (R): se calcula el
coeficiente de correlacion lineal entre la salida
entregada por la red y la salida esperada. El
coeficiente de correlacion entre estas dos series
de tiempo mide su nivel de relacién. Mientras
mas cercano a1es el coeficiente, significa que
se encuentran mas fuertemente relacionadas
las series. Este calculo se realiza por separado
para el conjunto de entrenamiento y para el
de validacion. El coeficiente de correlacion se
determina de acuerdo a la siguiente expresion:

N

Yy, = YaHs, - s,)
=]

1

N |

1 N
\{ﬁz ymm Z(s

donde:

N:es la cantidad de datos de la serie de tiempo.
si: es la salida i-ésima entregada por la red.
sm: es la media de las salidas entregadas por
lared.
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yi: es el valor esperado de la salida i-ésima.
ym: es la media de las salidas esperadas.

* Representacion grafica de las series: se graf-
ican las curvas correspondientes a la serie de
tiempo original y la serie de tiempo entregada
por lared. Mediante una representacion grafica
de ambas series se puede observar la globalidad
de los periodos y comprobar que se siguen las
mismas tendencias y variaciones.

« Representacion grafica del EAMP: se graficala
curva correspondiente al EAMP entre la serie de
tiempo original y la serie de tiempo entregada
porlared. Mediante unarepresentacion grafica
del EAMP se puede verificar la exactitud de la
prediccion en distintos periodos de la serie
de tiempo.

3.7 Herramientas Utilizadas
- Herramientas Software

Para realizar la investigacion propuesta en este
trabajo de titulo, se hace uso de las siguientes
herramientas software:

* JOONE 2.0 (Java Object Oriented Neural
Engine): framework implementado en Java
que permite la creacidn, el entrenamiento y
la validacion de Redes Neuronales Artificiales.

* Java |DK 6.0: entorno de desarrollo del len-
guaje Java, en el cual se escribe la aplicacion
utilizada para obtener los resultados de este
trabajo de titulo.

* JFreeChart 1.0.6: libreria de graficos en Java
utilizada para representar graficamente las
series de datos esperados y obtenidos por la
red, y los graficos de errores obtenidos.

- Herramientas Hardware

Se utiliza un computador portatil con CPU Pen-
tium IV de 1.7 GHz y con 1 GB en memoria RAM.

3.8 Andlisis de los Resultados
- Resultados obtenidos

En esta seccidn se describen los resultados
obtenidos al aplicar la metodologia propuesta
en el punto anterior a la prediccion de series
de tiempo. Como parte de esta investigacion,
se consideran dos series de tiempo tomadas
del campo de la industria: Generacién de
Electricidad Mensual y Consumo Mensual de
Gas Natural.

Se evallian diferentes redes neuronales de
acuerdo a las variables de entradas y algoritmo
de aprendizaje utilizados. La basqueda de las
variables de entrada se realiza de acuerdo a los
siguientes criterios: comportamiento de la serie
y periodos sucesivos correspondientes a un
ciclo. Una vez que se determinan las variables
de entrada se debe considerar el algoritmo de
aprendizaje para la etapa de entrenamiento,
utilizdndose en primer lugar el algoritmo
Backpropagation y luego Resilient Propaga-
tion, con las configuraciones de parametros
correspondientes a cada algoritmo.

Al realizar la comparacion de los resultados
obtenidos, se intenta buscar una configura-
cion o modelo en el cual se obtenga un Error
Absoluto Medio Porcentual (EAMP) lo sufici-
entemente pequefio, tanto para el conjunto
de entrenamiento como para el de validacion.
Ademas, mediante el coeficiente de correlacion
(R) se puede comprobar el ajuste que se pro-
duce entre los datos entregados por la red y
los datos esperados, lo cual es utilizado como
un parametro de verificacion de los resultados
obtenidos en el EAMP.

a) Serie: Generacion de Electricidad Mensual
Esta serie temporal contiene datos sobre la

generacién mensual de electricidad total en
laindustria eléctrica de Estados Unidos desde
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FIGURA 5.1 GENERACION DE
ELECTRICIDAD MENSUAL

TABLA 5.1 RESULTADOS OBTENIDOS
CON BACKPROPAGATION EN SERIE
GENERACION DE ELECTRICIDAD
MENSUAL EN CASO |.
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Enero de 1990 a Julio de 2007. En la Figura 5.1
se puede observar la representacion grafica
de esta serie de tiempo, donde los valores
se encuentran en millones de kilowatts hora.

Se puede observar en la Figura 5.1 que la serie presenta una tendencia creciente
y variaciones estacionales bastante definidas.

i) Caso |

Dado que la serie presenta una tendencia creciente, se consideran las siguientes
entradas: {x(t), x(t-1)}

EnlaTabla 5.1 se muestran las redes neuronales con mejores resultados obteni-
das al utilizar el algoritmo Backpropagation para el entrenamiento utilizando
2000 ciclos.
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En la Tabla 5.2 se muestran las redes neuronales con mejores resultados obtenidas al utilizar el

algoritmo Resilient Propagation para el entrenamiento.

Nodos capa EAMP EAMP R R
Cicls oculta | entrenamiento | validacion | entrenamiento | validacion
300 3 6,245 7129 0,795 0,751
600 4 6,128 6927 0,302 0,763
900 2 6,180 7014 0,799 0,763

TABLA 5.2 RESULTADOS OBTENIDOS CON RESILIENT PROPAGATION EN SERIE GENERACION DE ELECTRICIDAD MENSUAL EN CASO |.

ii) Caso Il

Dado que la serie presenta una estacionalidad de 12 periodos se consideran las siguientes en-

tradas: {x(t), x(t-11)}

En la Tabla 5.3 se muestran las redes neuronales con mejores resultados obtenidas al utilizar el

algoritmo Backpropagation para el entrenamiento utilizando 2000 ciclos.
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TABLA 5.3 RESULTADOS OBTENIDOS CON BACKPROPAGATION EN SERIE GENERACION DE ELECTRICIDAD MENSUAL EN CASO |I.
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En la Tabla 5.4 se muestran las redes neuronales con mejores resultados obtenidas al utilizar el
algoritmo Resilient Propagation para el entrenamiento.

Ciclos Nodos capa EAMP EAMP R R
oculta entrenamiento | validacién | entrenamiento | validacién
300 4 2,700 2,649 0958 0,928
GO 3 2,705 2,618 0,958 0,930
900 4 2,635 2715 0,961 0,931

TABLA 5.4 RESULTADOS OBTENIDOS CON RESILIENT PROPAGATION EN SERIE GENERACION DE ELECTRICIDAD MENSUAL EN CAsO .

iii) Caso Il

Si se considera que ademas de la tendencia creciente presente en la serie existe una estaciona-
lidad de 12 periodos, se consideran las siguientes entradas: {x(t), x(t-10), x(t-11)}

En la Tabla 5.5 se muestran las redes neuronales con mejores resultados obtenidas al utilizar el
algoritmo Backpropagation para el entrenamiento utilizando 2000 ciclos.
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TABLA 5.5 RESULTADOS OBTENIDOS CON BACKPROPAGATION EN SERIE GENERACION DE ELECTRICIDAD MENSUAL EN CASO lII.
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En la Tabla 5.6 se muestran las redes neuronales con mejores resultados obtenidas al utilizar el

algoritmo Resilient Propagation para el entrenamiento

Giclos Nodos capa EAMP EAMP R R
oculta entrenamiento | validacion | entrenamiento | validacion
300 5 2,724 2,675 0959 0,933
600 6 2,696 2,663 0,960 0,934
900 3 2.607 2,822 0963 0,934

TABLA 5.6 RESULTADOS OBTENIDOS CON RESILIENT PROPAGATION EN SERIE GENERACION DE ELECTRICIDAD MENSUAL EN CASO lII.

iv) Caso IV

Dado que esta serie es mensual, es una practica comdn utilizar como entradas los periodos
correspondientes al Gltimo afio, de esta forma se consideran las siguientes entradas: {x(t), x(t-1),

x(t-2), x(t-3), x(t-4), x(t-5), x(t-6), x(t-7), x(t-8), x(t-9), x(t-10), x(t-11)}

En la Tabla 5.7 se muestran las redes neuronales con mejores resultados obtenidas al utilizar el

algoritmo Backpropagation para el entrenamiento utilizando 2000 ciclos.
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TABLA 5.7 RESULTADOS OBTENIDOS CON BACKPROPAGATION EN SERIE GENERACION DE ELECTRICIDAD MENSUAL EN CASO IV.
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En la Tabla 5.8 se muestran las redes neuronales con mejores resultados obtenidas al utilizar el
algoritmo Resilient Propagation para el entrenamiento.

.| Nodoscapa EAMP EAMP R R
Ciclos oculta entrenamiento | validacion | entrenamiento | validacion
300 22 2,242 2,563 0,973 0,947
600 18 2,059 2,775 0977 0,942
| 900 19 1719 | 2888 | 0983 0,949

TABLA 5.8 RESULTADOS OBTENIDOS CON RESILIENT PROPAGATION EN SERIE GENERACION DE ELECTRICIDAD MENSUAL EN CASO |V.

v) Andlisis

Al analizar los resultados obtenidos en el Caso
| se observa que, utilizando el algoritmo de
aprendizaje Backpropagation, los resultados
son similares al variar la tasa de aprendizajey el
momento, no obteniéndose ventajas significa-
tivas con alguna variacion de estos parametros
de configuracién. De la misma forma, al variar
la cantidad de nodos ocultos no se obtienen
mejoras considerables en los resultados. Al
utilizar el algoritmo de aprendizaje Resilient
Propagation se observa que los resultados no
varian de acuerdo a la seleccion de la cantidad
de ciclos de entrenamiento y de la cantidad
de nodos ocultos. Al comparar los resultados
utilizando tanto el algoritmo Backpropagation
como también Resilient Propagation, se puede
decir que son bastante similares, obteniéndose
mejores resultados en la etapa de prediccion
con Backpropagation y en la etapa de validacion
con Resilient Propagation.

Enlos resultados obtenidos en el Caso Il se ob-
serva que, utilizando el algoritmo de aprendizaje
Backpropagation, los resultados no varian de
acuerdo a la seleccion de la tasa de aprendizaje
y del momento, salvo los casos en los que el
momento toma un valor de 0,9. Al variar la
cantidad de nodos ocultos no se obtienen
mejoras considerables en los resultados. Al
utilizar el algoritmo de aprendizaje Resilient
Propagation, se observa que los resultados no

varian de acuerdo a la seleccién de la cantidad
de ciclos de entrenamiento y nodos ocultos.
Al comparar los resultados utilizando tanto el
algoritmo Backpropagation como también Re-
silient Propagation, se observa que son bastante
similares, obteniéndose mejores resultados en
la etapa de prediccion con Backpropagationy
un mejor ajuste en la etapa de validacion con
Resilient Propagation, al igual que en el Caso I.

En los resultados obtenidos en el Caso Il se ob-
serva que, utilizando el algoritmo de aprendizaje
Backpropagation los resultados son similares
al variar la tasa de aprendizaje y el momento,
salvo en los casos en los que el momento toma
un valor de 0,9 al igual como ocurre en el Caso
[I. Al variar la cantidad de nodos ocultos no se
obtienen mejoras considerables en los resul-
tados. Al utilizar el algoritmo de aprendizaje
Resilient Propagation, se observa que los re-
sultados no varian significativamente tanto al
variar la cantidad de ciclos de entrenamiento
como también la cantidad de nodos ocultos.
Al comparar los resultados utilizando tanto
el algoritmo Backpropagation como también
Resilient Propagation, se puede decir que son
bastante similares obteniéndose mejores resul-
tados tanto en la etapa de prediccion como en
la validacion con Resilient Propagation.

Al analizar los resultados obtenidos en el Caso
IV, se observa que utilizando el algoritmo de
aprendizaje Backpropagation los resultados son
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bastante similares al variar la tasa de aprendizaje
y el momento, obteniéndose los peores resul-
tados al utilizar unatasa de aprendizaje mayor
oigualao,6 y un momento mayor oigual a0,6.
Alvariar la cantidad de nodos ocultos no se ob-
tienen mejoras considerables en los resultados.
Al utilizar el algoritmo de aprendizaje Resilient
Propagation, se observa que los resultados no
varian de acuerdo a la selecci6n de la cantidad
de ciclos de entrenamiento y de nodos ocultos.
Al comparar los resultados utilizando tanto
el algoritmo Backpropagation como también
Resilient Propagation, se puede decir que se
obtienen mejores resultados tanto en la etapa de
prediccion como en la validacion con Resilient
Propagation, al igual que en el Caso Ill.

Al comparar todos los resultados presentados
en esta seccion, se concluye que los mejores
resultados se obtienen en el Caso Il, Caso lll y
Caso IV, siendo estos bastante similares. Este
fendmeno puede explicarse dada la tendencia

crecientey laestacionalidad presente en la serie
de tiempo en estudio. Los mejores resultados
se obtienen en el Caso IV, donde se consideran
las entradas sucesivas correspondientes a un
afio, lo cual da una visién bastante amplia de
las tendencias y estacionalidades presentes.
El tiempo de procesamiento, dada la cantidad
de conexiones existentes en las redes corre-
spondientes al Caso IV, es bastante mayor al
obtenido en las redes del Caso Il y Caso lll.

En la Figura 5.2 se representan graficamente la
serie real que corresponde a los datos esper-
ados y la serie prediccion que corresponde a
la entregada por lared, utilizando la siguiente
configuracién en la cual se obtuvieron los
mejores resultados:

« Variables de entrada: {x(t), x(t-1), ..., x(t-11)}
« Algoritmo de aprendizaje: Resilient Propa-
gation

« Ciclos de entrenamiento: 900

» Nodos capa oculta: 19

L

[l |
N
|

FIGURA 5.2 GENERACION DE ELECTRICIDAD MENSUAL. SERIE REAL VERSUS SERIE PREDICCION.
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Se observa en la Figura 5.2 que el ajuste en-
tre las dos series es bastante bueno, lo cual
es respaldado por el EAMP de 1,719% en el
entrenamiento y de 2,888% en la validacion,
y el coeficiente de correlacion R de 0,983 en
el entrenamiento y de 0,949 en la validacion,
obteniendo una correlacién practicamente
perfecta en el conjunto de entrenamiento y
muy cercana a 1en el conjunto de validacion.

En la Figura 5.3 se representan graficamente el
EAMP entre los datos esperados y los entrega-
dos porlared para la configuracion de red actual.

EnlaFigura 5.3 se puede observar que el EAMP
permanece oscilando entre 0% y 6% durante
toda la serie de tiempo, no superando el 8% de
error en su punto maximo.

Al disminuir la cantidad de datos asignados a
entrenamiento desde un 80% a un 60% y uti-
lizando un 40% de los datos para la validacion,
se obtiene un EAMP de entrenamiento del
1,929% Yy en validacion se obtiene un 2,746%.
El coeficiente de correlacion R obtenido en en-
trenamiento es 0,977y en validacion se obtiene
0,940. Estos resultados indican la capacidad
que tiene la configuracién de red neuronal
elegida para aprender desde un conjunto de
datos menor (60%) y mantener el EAMP de
validacién, obtenido con el 20% de los datos,
considerando que se utiliza un conjunto de
datos mayor (40%), donde es mas probable
encontrar patrones diferentes de los aprendidos.

Al agregar una distorsion aleatoria entre [-5%,
+5%)] a cada uno de los datos del conjunto de
validacion, se obtiene un EAMP de 3,459%
y un coeficiente de correlacion igual a 0,917
para el conjunto de datos mencionados. Esto
indica que una vez aprendidos los patrones
correspondientes al conjunto de datos de
aprendizaje, la configuracién de red escogida
es capaz de generalizar en la prediccion y ser
tolerante a pequenas distorsiones existentes en
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FIGURA 5.3 GENERACION DE ELECTRICIDAD MENSUAL. RRROR ABSOLUTO MEDIO PORCENTUAL.

los datos, manteniéndose buenos resultados no
superando en un 1% la diferencia entre el EAMP
para el conjunto de validacion con distorsiony
el conjunto de datos sin distorsion.

b) Serie: Consumo Mensual de Gas Natural

Esta serie temporal contiene datos sobre el con-
sumo mensual de gas natural en Estados Unidos
desde Enero de 2001 a Agosto de 2007. En la
Figura 5.4 se puede observar la representacion
grafica de esta serie de tiempo, donde los va-
lores se encuentran en billones de pies clbicos.
Se puede observar en la Figura 5.4 que la serie

FEARRiRdAd ARG iR R ERRERREREEREEE I

RO
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FIGURA 5.4 CONSUMO MENSUAL DE GAS NATURAL.
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no presenta una tendencia clara, pero si variaciones estacionales bastante definidas en el peri-
odo de un afo, presentandose un alto consumo en el invierno y un consumo mas bajo en verano
justificado principalmente por la temperatura.

i) Caso |

Dado que existe una estacionalidad de 12 periodos, se consideran las siguientes entradas: {x(t),

x(t-11)}

En la Tabla 5.9 se muestran las redes neuronales con mejores resultados obtenidas al utilizar el
algoritmo Backpropagation para el entrenamiento utilizando 1000 ciclos.
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TABLA 5.9 RESULTADOS OBTENIDOS CON BACKPROPAGATION EN SERIE CONSUMO MENSUAL DE GAS NATURAL EN CASO |

En la Tabla 5.10 se muestran las redes neuronales con mejores resultados obtenidas al utilizar el
algoritmo Resilient Propagation para el entrenamiento.

Giclos Nodos capa EAMP EAMP R R
oculta entrenamiento | validacion |entrenamiento | validacion
300 3 4,669 6,225 0,951 0,891
600 4 4,499 58510 0,956 0,899
900 4 4,539 5,931 0,954 0,895

TABLA 5.10 RESULTADOS OBTENIDOS CON RESILIENT PROPAGATION EN SERIE CONSUMO MENSUAL DE GAS NATURAL EN CASO |
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ii) Caso Il
Ademas de la estacionalidad anual considerada en el Caso | se considera el periodo anterior al
ano, de manera de presentar a la red mas antecedentes sobre ésta, por lo tanto las entradas son:

{x(t), x(t-10), x(t-11)}

En la Tabla 5.11 se muestran las redes neuronales con mejores resultados obtenidas al utilizar el
algoritmo Backpropagation para el entrenamiento utilizando 1000 ciclos.

Tabla 5.11: Resultados obtenidos con Backpropagation en serie Consumo Mensual de Gas Natural
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TABLA 5.11 RESULTADOS OBTENIDOS CON BACKPROPAGATION EN SERIE CONSUMO MENSUAL DE GAS NATURAL EN CASO |l

En la Tabla 5.12 se muestran las redes neuronales con mejores resultados obtenidas al utilizar el
algoritmo Resilient Propagation para el entrenamiento.

Cdes Nodos capa EAMP EAMP R R
oculta entrenamiento | validacidn | entrenamiento | validacion
300 2 4422 5389 0957 0,922
600 4 3,971 4,636 0964 0,950
900 4 3,951 4 447 0,964 0,947

TABLA 5.12 RESULTADOS OBTENIDOS CON RESILIENT PROPAGATION EN SERIE CONSUMO MENSUAL DE GAS NATURAL EN CASO Il.
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i) Caso Il

Ademas de la estacionalidad anual que se considerd en el Caso | se consideran los periodos 6 y
9 dentro de cada afio, por lo tanto las entradas son: {x(t), x(t-5), x(t-8), x(t-11)}

En la Tabla 5.13 se muestran las redes neuronales con mejores resultados obtenidas al utilizar el

algoritmo Backpropagation para el entrenamiento utilizando 2000 ciclos.
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TABLA 5.13 RESULTADOS OBTENIDOS CON BACKPROPAGATION EN SERIE CONSUMO MENSUAL DE GAS NATURAL EN CAsO llI.

En la Tabla 5.14 se muestran las redes neuronales con mejores resultados obtenidas al utilizar el
algoritmo Resilient Propagation para el entrenamiento.

. Nodos capa EANP EAMP R R
Ciclos oculta entrenamiento | validacion | entrenamiento | validacion
300 7 3673 4,786 0968 0,921
600 5 3,658 5,270 0,965 0913
200 7 3477 4,666 0971 0,923

TABLA 5.14 RESULTADOS OBTENIDOS CON RESILIENT PROPAGATION EN SERIE CONSUMO MENSUAL DE GAS NATURAL EN CASO 1.
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iv) Caso IV

Dado que esta serie es mensual es una practica comdn utilizar como entradas los periodos cor-
respondientes al Ultimo afo, de esta forma se consideran las siguientes entradas: {x(t), x(t-1),
x(t-2), x(t-3), x(t-4), x(t-5), x(t-6), x(t-7), x(t-8), x(t-9), x(t-10), x(t-11)}

En la Tabla 5.15 se muestran las redes neuronales con mejores resultados obtenidas al utilizar el
algoritmo Backpropagation para el entrenamiento utilizando 2000 ciclos.
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TABLA 5.15 RESULTADOS OBTENIDOS CON BACKPROPAGATION EN SERIE CONSUMO MENSUAL DE GAS NATURAL EN CASO IV.

En la Tabla 5.16 se muestran las redes neuronales con mejores resultados obtenidas al utilizar el
algoritmo Resilient Propagation para el entrenamiento.

. Nodos capa EAMP EAMP R R
Ciclos oculta entrenamiento | validacion | entrenamiento | validacién
300 6 3,113 5.102 0973 0,920
600 23 1,515 5,593 0,994 0,906
900 20 1,471 5,823 0995 0,898

TABLA 5.16 RESULTADOS OBTENIDOS CON RESILIENT PROPAGATION EN SERIE CONSUMO MENSUAL DE GAS NATURAL EN CASO IV.
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v) Andlisis

Al analizar los resultados obtenidos en el Caso
| se observa que, utilizando el algoritmo de
aprendizaje Backpropagation, los resultados en
el entrenamiento son similares al variar la tasa
de aprendizaje y el momento, salvo los casos
en que existe una tasa de aprendizaje mayor
o igual a 0,6 y un momento mayor o igual a
0,9 en los que la red no es capaz de aprender
el comportamiento de la serie. En el conjunto
de validacion existe una variacion significativa
de los resultados de acuerdo a la seleccion de
la tasa de aprendizaje y momento. Al variar
la cantidad de nodos ocultos no se obtienen
mejoras considerables en los resultados del
conjunto de entrenamiento ni del de validacion.
Al utilizar el algoritmo de aprendizaje Resilient
Propagation se observa que los resultados
son muy similares, tanto al variar la cantidad
de ciclos de entrenamiento como la cantidad
de nodos ocultos. Al comparar los resultados
utilizando tanto el algoritmo Backpropagation
como Resilient Propagation, se puede decir que
los mejores resultados tanto en entrenamiento
como en validacién son obtenidos al utilizar
Resilient Propagation.

En los resultados obtenidos en el Caso Il se
observa que, utilizando el algoritmo de apren-
dizaje Backpropagation, los resultados en el
entrenamiento son similares al variar la tasa
de aprendizaje y el momento, salvo los casos
en que existe una tasa de aprendizaje mayor
o igual a 0,6 y un momento mayor o igual a
0,9 en los que la red no es capaz de aprender
el comportamiento de la serie al igual que en
el Caso I. En el conjunto de validacion existe
una variacion significativa de los resultados de
acuerdo a la seleccion de la tasa de aprendizaje
y momento. Al variar la cantidad de nodos ocul-
tos no se obtienen mejoras considerables en
los resultados del conjunto de entrenamiento
ni del de validacion. Al utilizar el algoritmo de
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aprendizaje Resilient Propagation, se observa
que los resultados no varian significativamente
de acuerdo a la seleccidén de la cantidad de
ciclos de entrenamiento y nodos ocultos. Al
comparar los resultados utilizando tanto el
algoritmo Backpropagation como también
Resilient Propagation, se puede decir que los
mejores resultados tanto en entrenamiento
como en validacién son obtenidos al utilizar
Resilient Propagation.

En los resultados obtenidos en el Caso Il se
observa que, utilizando el algoritmo de apren-
dizaje Backpropagation, los resultados en el
entrenamiento son similares al variar la tasa de
aprendizaje y el momento, salvo en los casos
en que existe una tasa de aprendizaje mayor
o igual a 0,6 y un momento mayor o igual a
0,9 en los que la red no es capaz de aprender
el comportamiento de la serie. En el conjunto
de validacidn existe una pequefia variacion de
los resultados de acuerdo a la seleccion de la
tasa de aprendizaje y momento que no resulta
significativa. Al variar la cantidad de nodos
ocultos no se obtienen mejoras considerables
enlosresultados del conjunto de entrenamiento
ni del de validacion. Al utilizar el algoritmo de
aprendizaje Resilient Propagation, se observa
que los resultados no varian significativamente
de acuerdo a la seleccién de la cantidad de
ciclos de entrenamiento y nodos ocultos. Al
comparar los resultados utilizando tanto el
algoritmo Backpropagation como también
Resilient Propagation, se puede decir que los
mejores resultados tanto en entrenamiento
como en validacion son obtenidos al utilizar
Resilient Propagation.

En los resultados obtenidos en el Caso IV
se observa que, utilizando el algoritmo de
aprendizaje Backpropagation, los resultados
en el entrenamiento varian de acuerdo a la
seleccion de latasa de aprendizaje y momento,
y en particular en los casos en que existe una



tasa de aprendizaje mayor o igual a 0,6 y un
momento mayor o igual a0,9 en los que la red
no es capaz de aprender el comportamiento
de la serie. En el conjunto de validacién existe
una variacion significativa de los resultados de
acuerdo a laseleccion de la tasa de aprendizaje y
momento. Al variar la cantidad de nodos ocultos
no se obtienen mejoras considerables en los
resultados del conjunto de entrenamiento ni
del de validacion. Al utilizar el algoritmo de
aprendizaje Resilient Propagation, se observa
que los resultados varian significativamente
de acuerdo a la seleccion de la cantidad de
ciclos de entrenamiento y nodos ocultos,
principalmente en la etapa de entrenamiento.
Al comparar los resultados utilizando tanto
el algoritmo Backpropagation como también
Resilient Propagation, se puede decir que los
mejores resultados tanto en entrenamiento
como en validacion son obtenidos al utilizar
Resilient Propagation.

Dado los resultados obtenidos en cada caso, se
observa que al utilizar el algoritmo de apren-
dizaje Resilient Propagation se obtuvieron
los mejores resultados en cada caso, siendo
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bastante eficiente dado que necesita menos
ciclos de entrenamiento lo que se traduce en
un menor tiempo de procesamiento.

Al comparar todos los resultados presentados
en esta seccion, se concluye que los mejores
resultados se obtienen en el Caso Il y Caso lll,
utilizando el algoritmo Resilient Propagation en
ambos casos, siendo estos bastante similares.
Los mejores resultados se obtienen en el Caso
I, donde se consideran las entradas correspon-
dientes al periodo actual, el rezago previo a
un afio y el rezago correspondiente a un afo.
EnlaFigura 5.5 se representan graficamente la
serie real, que corresponde a los datos esper-
ados, y la serie prediccion, que corresponde a
la entregada por la red, utilizando la siguiente
configuracidén en la cual se obtuvieron los
mejores resultados:

 Variables de entrada: {x(t), x(t-10), x(t-11)}

¢ Algoritmo de aprendizaje: Resilient Prop-
agation

¢ Ciclos de entrenamiento: 900

* Nodos capa oculta: 4
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FIGURA 5.5 CONSUMO MENSUAL DE GAS NATURAL. SERIE REAL VERSUS SERIE PREDICCION.
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FIGURA 5.6 CONSUMO MENSUAL DE GAS NATURAL. ERROR ABSOLUTO MEDIO PORCENTUAL.

EnlaFigura 5.6 se puede observar que el EAMP
permanece oscilando principalmente entre
0% y 10% durante toda la serie de tiempo y
alcanza su punto maximo no superando en el
17% de error.

Al disminuir la cantidad de datos asignados a
entrenamiento desde un 80% a un 60%, y uti-
lizando un 40% de los datos para la validacion,
se obtiene un EAMP de entrenamiento del
3,512%, y en validacion se obtiene un 5,439%.
El coeficiente de correlacion R obtenido en en-
trenamiento es 0,977, y en validacion se obtiene
0,911. Estos resultados indican la capacidad
que tiene la configuracién de red neuronal
elegida para aprender desde un conjunto de
datos menor (60%) y aumentar el EAMP de
validacion tan sélo en un 1%, considerando que,
dados los pocos datos de esta serie, un 20% de
datos en la etapa de entrenamiento resulta muy
significativo, siendo muy probable encontrar
patrones diferentes de los aprendidos.

Al agregar una distorsion aleatoria entre [-5%,
+5%)] a cada uno de los datos del conjunto de
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validacion, se obtiene un EAMP de 6,023% y
un coeficiente de correlacién igual a 0,905
para el conjunto de datos mencionados. Esto
indica que una vez aprendidos los patrones
correspondientes al conjunto de datos de
aprendizaje, la configuracion de red escogida
es capaz de generalizar en la prediccion y ser
tolerante a pequenas distorsiones existentes en
los datos, obteniéndose una diferencia entre el
EAMP en el conjunto de datos de validacion con
distorsiony el conjunto de datos sin distorsion
inferior al 2%.

Trabajos Futuros

Con el objetivo de obtener mejores resultados
en la prediccion de series de tiempo mediante
Redes Neuronales, se mencionan algunas técni-
cas que pueden ser (tiles en la optimizacion
de los modelos neuronales enfocandose en
la determinacién de los componentes de la
arquitectura de red.



a) Busqueda de las variables de entrada

Para apoyar el proceso de biisqueda de las vari-
ables de entrada de la red puede ser Gtil hacer
uso de algunas técnicas del campo estadistico
como: coeficientes de autocorrelacion y analisis
de componentes principales.

Los coeficientes de autocorrelacién son una
herramienta estadistica que sugiere cuales son
los rezagos o retardos de la serie de tiempo
que tienen mayor relevancia sobre los demas
rezagos. De esta forma se consideran como
entradas los rezagos de la serie que tienen
los valores mas significativos, eliminando las
variables no significativas, reduciéndose las
conexiones existentes en la red y el tiempo
de procesamiento utilizado en la etapa de
entrenamiento.

El Analisis de Componentes Principales es una
técnica que permite disminuir la cantidad de
variables de entrada, seleccionando solamente
la informacidn esencial de cada variable de
entrada a la red.

c) Seleccion de la arquitectura de red

Se puede hacer uso de otro modelo de red
neuronal para la prediccion de series de tiempo,
como las Redes Recurrentes de EIman o Redes
Funcién de Base Radial.

4.CONCLUSION

En estainvestigacion se han utilizado las redes
neuronales artificiales en la prediccidn de dos
series de tiempo tomadas del campo de la
industria: Generacion de Electricidad Mensual
y Consumo Mensual de Gas Natural.

Como parte del objetivo general de esta in-
vestigacion se ha evaluado la capacidad que
tienen las redes neuronales artificiales en la
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prediccion de series de tiempo, resultando
efectivas en esta tareay demostrando que con-
stituyen una herramienta util en la prediccidn
de series de tiempo.

Uno de los principales inconvenientes en la
utilizacién de redes neuronales es la eleccion
de cada elemento de la arquitectura de red,
obteniéndose en muchos casos por ensayo y
error dentro de un conjunto acotado de posibles
valores. En este trabajo de titulo se evaltan
algunas sugerencias establecidas en la litera-
tura para seleccionar estos elementos basado
principalmente en el analisis de cada serie de
tiempo, obteniéndose buenos resultados.

En la serie Generacion de Electricidad Mensual,
los resultados que se obtienen son bastante
satisfactorios, dado que el Error Absoluto Medio
Porcentual al evaluar la mejor configuracion de
red neuronal es inferior al 3%, existiendo una
correlacion entre la serie de datos entregados
porlaredy los esperados de 0,949. Al variar la
cantidad de datos utilizados en el entrenamien-
to desde un 80% a un 60%, los resultados
obtenidos no se ven afectados, siendo posible
generalizar en un conjunto de datos donde ex-
iste mayor probabilidad de encontrar patrones
desconocidos. Este comportamiento puede
justificarse dada latendenciay estacionalidad
bastante definida de esta serie de tiempo y la
suficiente cantidad de patrones con los que
se cuenta. Al aplicar una distorsion aleatoria
entre [-5%, +5%] a los datos de validacion, se
produce un aumento del Error Absoluto Medio
Porcentual de menos del 1%, lo cual demuestra
la capacidad que tienen las redes neuronales
de tolerar ruido en los datos.

En la serie Consumo Mensual de Gas Natural
se obtiene un Error Absoluto Medio Porcentual
bastante pequefio al evaluar la mejor config-
uracion de red neuronal, obteniéndose un
4,447% y un coeficiente de correlacion entre
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la serie de datos entregados por la red y los
esperados de 0,947. Al variar la cantidad de
datos utilizados en el entrenamiento desde
un 80% a un 60%, se obtiene un aumento en
el Error Absoluto Medio Porcentual del 1%, lo
que puede justificarse dada la baja cantidad de
datos utilizados para entrenamiento.

Al aplicar una distorsidn aleatoria entre [-5%,
+5%] a los datos de validacion, se produce un
aumento del Error Absoluto Medio Porcentual
cercano al 2%, lo gie pone en evidencia la
capacidad que tienen las redes neuronales de
tolerar ruido en los datos.

Al evaluar los resultados obtenidos con cada
configuracidn en ambas series, se puede ob-
servar que el algoritmo Resilient Propagation
presenta una gran ventaja sobre Backpropa-
gation, obteniéndose mejores resultados y un
tiempo de procesamiento bastante menor en
la mayoria de los casos de estudio.
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UNA EXPERIENCIA DE VINCULACION

CON EL MEDIO A TRAVES DE "APRENDIZAJE

Y SERVICIO" EN LAS CARRERAS DE:
INGENIERIA CIVIL EN COMPUTACION MENCION
INFORMATICA E INGENIERIA EN INFORMATICA
DE LA UTEM

RESUMEN

Este trabajo aborda la vinculacién con el medio
através de una experiencia pedagdgica denomi-
nada de "Aprendizaje y Servicio", incorporada
en el modelo educativo de la UTEM en esta-
blecimientos vulnerables administrados por
municipios en la regiéon metropolitana.

Palabras clave: Aprendizajey Servicio, Vincu-
lacién con el medio, RSU.
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INTRODUCCION

La transferencia de conocimientos y prestacion
de servicios en funcion de los requerimientos
de los actores econémicos y sociales, asi como
la vinculacién ligada al desarrollo relativo de |a
instituciony al nivel de excelencia de sus inves-
tigadoresy especialistas, estan mediadas por la
adecuacion entre el conocimiento acumuladoy
el capital humano disponible. Esto permitirdala
Universidad Tecnoldgica Metropolitana (UTEM)
ejecutar uno de los tres ejes de su plan estraté-
gico (Plan Estratégico UTEM, 2011-2015), que es
la responsabilidad social, en la que alumnos y
profesores deben involucrarse en un quehacer
social que permita a nuestros estudiantes tener
un sello que los identifique en el campo laboral.
Asi se construira conocimiento compartido (es-
pacio de conexion entre demandas y ofertas de
conocimiento del entorno y de la universidad)
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con un perfil orientado a las necesidades del
entorno y al desarrollo humano.

Porlo anterior, este trabajo expone los resultados
de un conjunto de proyectos multidisciplina-
rios en el ambito tecnoldgico, productivo o
profesional, con el fin de mejorar el vinculo de
estudiantesy profesores con la responsabilidad
social, para cumplir con uno de los pilares funda-
mentales del plan estratégico de la UTEM y del
Departamento de Informatica y Computacién
de la Facultad de Ingenieria.

1. DESARROLLO DEL TEMA
Operacionalizacion de los proyectos

La Vicerrectoria de Transferencia Tecnoldgicay
Extension de la UTEM desarrolla su politica de
vinculaciéon con el medio a través de Programas
de Responsabilidad Social en conjunto con dis-
tintas entidades, tales como la Junta Nacional de
Jardines Infantiles, en cuyo marco se desarrollan
materiales didacticos para jardines con poblacion
indigena. Ademas, con el Servicio Nacional de la
Mujer, en cuyo marco se desarrolla la plataforma
web del Programa de Apoyo al Emprendimiento
de Mujeres Jefas de Hogar, como, asimismo, la
imagen corporativa de diez microempresarias
de la comuna de Colina.

Estos programas se enmarcan en convenios
de Cooperacion, los que constituyen un ins-
trumento eficaz para desarrollar programas de
colaboracion entre la UTEM y los Municipios.
Esto genera una agenda comun, de mediano y
largo plazo, permitiendo el desarrollo de un pro-
grama que garantice unimpacto en lacomunidad
con el proceso de ensefianza-aprendizaje de los
estudiantes de establecimientos vulnerables
de la comuna.

Objetivos generales de los proyectos

» Consolidar caracteristicas diferenciadoras
y elegibles para posicionar a la UTEM, en la
Impronta Tecnoldgica, la Responsabilidad
Social Universitaria (RSU) y la Sustentabilidad
Medioambiental de sus campus, entre otras.

* Fortalecer los vinculos con organismos del
sector publico y privado que potencien la do-
cencia de pregrado e investigacion.

Descripcion de los Proyectos realizados

1.- Mejoramiento de la red Inalambrica de los
Colegios y consultorios de la Corporacién Mu-
nicipal de la Comuna de San Miguel y Recoleta.

Este proyecto es realizado por los estudiantes
de la asignatura Comunicacion de Datos de la
carrera de Ingenieria Civil en Computacion,
mencion Informatica e Ingenieria en Informatica,
guiados y coordinados por los profesores del
Departamento de Informaticay Computacion,
de la Facultad de Ingenieria de la UTEM. El
objetivo es configurar una red para conectar
un dispositivo movil y/o portatil de manera
inalambrica desde cualquier zona del colegio,
y alternativamente conectar algunos equipos
de escritorio, de las oficinas, mediante la red
cableada, para que todos los usuarios del colegio
tengan acceso a Internet.

Objetivos del proyecto

¢ Desarrollar el levantamiento de los reque-
rimientos en los distintos establecimientos
involucrados en el proyecto, por parte de los
estudiantes de la asignatura de Comunicacion
de Datos de la Escuela de Informatica de la
Facultad de Ingenieria de la UTEM.

« Crear, por parte de los estudiantes de la asig-
natura de Comunicacion de Datos de la Escuela
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de Informatica de la Facultad de Ingenieria de
la UTEM, un informe técnico para la instala-
cion de las redes inalambricas de los distintos
establecimientos involucrados en el proyecto.

« Implementar, por parte de los estudiantes
de la asignatura de Comunicacién de Datos
de la Escuela de Informatica de la Facultad de
Ingenieria de la UTEM, una red inalambrica en
los distintos establecimientos involucrados en
el proyecto.

Enuna primerafase, se presenta el estado actual
de iluminacién inalambrica de cada colegio,
asi como los requerimientos necesarios para
mejorar el sistema de comunicacién existente,
con las posibles soluciones de cada caso y sus
costos asociados. En una segundafase, se realiza
laimplementacion del sistema wi-fi, dando co-
berturainalambrica a todo el espacio fisico per-
teneciente a los colegios, como son los patios,
las salas, los laboratorios, los gimnasios y los
comedores. Las soluciones técnicas sugeridas

asociadas al presupuesto presentado permiten
laimplementacién de las mejoras esperadas. En
cada caso, se instalan equipos que permiten las
conexiones inalambricas y cableadas, verifican-
dose su conectividad y alcance, de manera queel
costo de los elementos fisicos involucrados en el
proyecto es pecunio de los responsables de los
establecimientos, mientras que lamano de obra
fisica e intelectual va a cargo de los estudiantes.
El trabajo es evaluado por los beneficiarios de
los establecimientos vy, luego, por el profesor
de la asignatura mas afin a éste. Asi se logra un
aprendizaje efectivo a través del concepto de
"Aprendizaje y Servicio", tal como lo establece
el modelo educativo de la UTEM.

Beneficiarios

Los beneficiarios directos del proyecto son los
estudiantes y profesores de los establecimientos
escolares administrados por la corporacién mu-
nicipal de San Miguel, como lo muestra latabla 1.

Total
ESTABLECIMIENTO >
Matricula
Villa San Miguel 10 347
Santa Fe 10 252
Pablo Neruda 10 338
Territorio Antartico 12 433
Llano Subercaseaux 12 415
Lic. Betsabé Hormazabal 13 461
Lic. Andrés Bello 17 756
Los Cedros del Libano 16 156
Hugo Morales Bizama 8 226
Instituto Regional Adulto 7 244
Directivos Profesores
para Docente 285
Totales 105 3913

TABLA 1. ESTABLECIMIENTOS DONDE SE IMPLEMENTAN LOS PROYECTOS WIFI EN LA COMUNA DE SAN MIGUEL

(FUENTE: PADEM 2014).
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Los beneficiarios mas vulnerables de lacomuna
de San Miguel se ven reflejados en la tabla 2:

REF: MES DE MARZO 2008 2009 2010 2011 2012 2013
Escuela gabriela mistral 24 52 75
Escuela villa san miguel 35 77 86 156 174 207
Escuela santa fe 12 122 161 153 171 189
Escuela pablo neruda 45 57 132 154 164 206
Escuela territorio

. 82 170 154 150 210 208
antartico
Escuela llano

66 122 127 171 154 182

subercaseaux
Liceo luis galecio corvera 39 79 6 o
Liceo betsabe hormazabal 20 121
Liceo andrés bello 45 44
Totales 403 679 660 790 941 1157

2. ALFABETIZACION DIGITAL
Descripcion General del Proyecto

Chile presenta muchosindicadores relevantes de
uso de plataformas tecnoldgicas, tales como el
uso de celulares y facebook, principalmenteenel
grupo etario vinculado con las generaciones mas
jovenes. Sin embargo, esto no necesariamente
implica que tales tecnologias sean usadas por
los jovenes de manera eficiente en el ambito
educativo. De ahi el interés de optimizar su
potencial en esta area.

Alinterior del sistema educacional, el uso de las
tecnologias se ha masificado en algunas areas
de la gestion escolar, tales como los sistemas
de registro de notas. Asimismo, en distintas
paginas web que apoyan el proceso de ense-
fanza-aprendizaje, hay acceso para los padres
de modo que estos puedan apoyar a sus hijos
en este proceso.

Sin embargo, son justamente los padres de los
estudiantes de establecimientos vulnerables

los que tendrian mas dificultades con el manejo
de las nuevas tecnologias. Aunque en muchos
hogares existen computadores, su uso se
restringe principalmente a jévenes y nifios. Si
bien existe el consenso de que la participacion
e involucramiento de los padres en el proceso
escolar de sus hijos permite a éstos tener me-
jores resultados, las brechas tecnoldgicas entre
unos y otros generan una barrera para hacer
efectiva esta participacion.

Es en este marco que opera el proyecto de
"Alfabetizacion digital", generando cursos de
alfabetizacion para adultos. Estos cursos son
dictados por estudiantes de las carreras de
Ingenieria Civil en Informatica e Ingenieria en
Informatica, supervisados por profesores del
Departamento de Informatica de la Facultad
de Ingenieria de la UTEM. Actualmente se
han capacitado mas de 50 apoderados de las
comunas de Huechuraba y San Miguel. Este
programa permite a los apoderados maximizar
las herramientas de apoyo escolar disponibles
en lared, constituyendo un soporte efectivo en
el proceso de desarrollo académico de sus hijos.

TABLA 2. ALUMNOS
VULNERABLES
DISTRIBUIDOS POR ANO
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Apoyo Financiero del Proyecto

Elafo 2010y 2011, estudiantes de la carreras de
Ingenieria Civil en Informatica e Ingenieria en
Informatica se adjudicaron Fondos de Desarrollo
Institucional (FDI) que permitieron la creacién
de un laboratorio de computacién moévil y una
central de apuntes con el fin de apoyar el desa-
rrollo de la "Alfabetizacion digital".

Objetivo General del Proyecto

Promover un acercamiento entre la comunidad
y la Universidad Tecnolégica Metropolitana,
sobre la base de acciones enmarcadas en un
Programa de Responsabilidad Social enfocado
en el desarrollo de habilidades y competencias
entecnologias de lacomunicacion, que posibili-
te una maximizacion por parte de lacomunidad
de las herramientas tecnoldgicas disponibles
para el proceso docente de los estudiantes del
sistema escolar.

Objetivos Especificos de Proyecto

« Desarrollar en los apoderados de colegios
vulnerables habilidades y competencias en
tecnologias de la comunicacion.

* Promover una mayor participacién y apoyo
de los apoderados en el proceso escolar de
sus hijos a través del uso de tecnologias de la
informacion.

Desarrollo del proyecto

El proyecto se desarrolla en las escuelas mas
vulnerables del pais. De esta forma La Univer-
sidad tendra un acercamiento al entorno en que
se desenvuelven los estudiantes y apoderados.

Se contemplé capacitar a un total de 100
apoderados de establecimientos vulnerables
en el ano 2012, ampliando progresivamente la
cobertura hastallegar a 150 apoderados en afio
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2014 como parte de un programa permanente de
responsabilidad social. Asi, se impartieron diez
cursos con una cobertura de diez alumnos cada
uno. Ello permitié una ensefanza personalizada
y un mayor control sobre los avances y logros
finales del proceso.

De acuerdo a lo anterior, se obtuvo el recono-
cimiento de la comunidad por el aporte de la
Universidad y los Municipios involucrados por
la via de la disminucion de la brecha digital y la
ganancia en la eficiencia y eficacia de la utili-
zacion de las plataformas digitales disponibles
para el apoyo al proceso de ensefianza.

Beneficios y/o impacto del proyecto

Para la UTEM: mejoramiento del proceso aca-
démico de los estudiantes de la Universidad a
través de un modelo de aprendizaje y servicio en
el marco de su politica de Responsabilidad Social.

Para el Municipio: posicionamiento de éste como
entidad de apoyo a la reduccién de la brecha
digital en el marco de la Responsabilidad Social.

Para los estudiantes de la UTEM: impacto en
el mejoramiento del proceso educativo de los
estudiantes, por medio de la optimizacién de
las plataformas educativas disponibles y las
competencias asociadas al manejo de tecno-
logias digitales.

Para los beneficiarios directos: mejor manejo de
plataformas digitales para el apoyo del proceso
educativo de sus hijos, asi como el mejoramiento
del desempefio escolar de los mismos.
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3.CURSO DE CAPACITACION BASICA
DE OFIMATICA PARA PERSONAS CON
DISCAPACIDADES PSIQUICAS

Este proyecto se enmarcé en un convenio creado
la entre la UTEM y la Corporacién Intégritas,
organizacion sin fines de lucro, de origen fa-
miliar, pero con perfil profesional, a través del
Departamento de Informaticay Computacion,
por el cual esta casa de estudios, en el marco del
Programa de Responsabilidad Social Universita-
ria, entregd a jovenes y personas con diagnods-
tico de discapacidad psiquica que cumplieron
satisfactoriamente su etapa de rehabilitacion,
una serie de cursos de computacion en progra-
mas de Word, Excel, creacion de paginas web,
photoshop, etc.

La labor se desarrolla mediante la coordinacion
entre la Corporacion Intégritas y el Departamen-
to de Computacion e Informatica de la UTEM.
Es apoyada, a su vez, por el Departamento de
Desarrollo Comunitario de la Municipalidad de
Providencia, el cual, a través de la gestion de la
Oficina de la Discapacidad, provee el espacio
y la infraestructura necesaria para realizar el
curso propuesto.

Este Proyecto de Capacitacién en Ofimatica Ba-
sica es realizado por los estudiantes de la carrera
de Ingenieria Civil en Computacién, mencion
Informatica e Ingenieria en Informatica, guiadoy
coordinado por los profesores del Departamento
de Informatica y Computacion, de la Facultad
de Ingenieriala UTEM. Se inscribe en un campo
nuevo y poco frecuente en nuestro contexto
nacional. Los organismos patrocinantes confian
en que esta primera linea de capacitacion sea el
inicio de un programa educativo mas amplio, que
en el futuro pueda afianzarse y permita cubrir
diferentes intereses de las personas rehabilitadas
con discapacidad psiquica.

Objetivo General del proyecto

Contribuir a la real integracién social y laboral
de personas con diversidad funcional psiquica
en etapa de rehabilitacion, mediante una ca-
pacitacion profesionalizante en el ambito de la
informatica que los prepare para su desempefio
en el mundo del trabajo.

Objetivos Especificos del proyecto

« Desarrollar competencias basicas en el ambito
del manejo de programas computacionales tales
como Word, Power Pointy creacion de correos
electrénicos.

« Contribuir a desarrollar la autoestimay sequ-
ridad personal de los participantes.

* Ampliar el ambito de las relaciones humanas,
creando instancias que favorezcan la comuni-
cacion con nuevas personas, tales como nuevos
companeros y nuevos profesores.

« Favorecer el afianzamiento de habilidades
funcionales mediante la necesidad de despla-
zamientos al interior de la ciudad y el manejo
de registros.

4.RESULTADOS OBTENIDOS
EN LOS PROYECTO ENTRE LOS
ANOS 2012-2013

Los proyectos realizados durante los afios 2012
y 2013 arrojaron resultados positivos, como lo
muestras la tabla 3 en relacion a los objetivos
especificos del plan estratégico de laUTEM en
lo que se refiere a la vinculacion con el medio,
ademas de involucrar a estudiantes en activida-
des diferentes alas acostumbradas, permitiendo
que éstos tengan un sello social en su curriculo
a través del "Aprendizaje y Servicio".
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TABLA 3. INDICADORES DE GESTION.

CONCLUSIONES blema de dimensionamiento de lotes ha sido
estudiado por numerosos autores (Elmaghraby,

Las conclusiones deberan mostrar lo que se  1978;Huangy Yao, 2013; Shirodkar et al., 2011).

deriva del trabajo, su relevancia, eventualmente

su aplicacion, trabajos futuros, etc.

Las referencias se incluyen en orden alfabético
al final del texto. Las citas bibliograficas en
el texto se deben indicar con el apellido del
o los autores y el afo de publicacién (si son
mas de dos autores, se debe indicar el apellido
del primer autor seguido de et al. y el afio de
publicacién).

Segun Allahverdi et al. (2008), los procesos
con tiempos de preparacion dependientes de
la secuencia pueden aumentar los costos de
operacion. La misma idea se puede expresar de
la siguiente manera: los procesos con tiempos
de preparacion dependientes de la secuencia
pueden aumentar los costos de operacion
(Allahverdi et al., 2008). Por otro lado, Zhu y
Wilhelm (2006) estudian este problema aso-
ciado al dimensionamiento de lotes, mientras
que Valladay Ruiz (2011) lo hacen asociado ala
programacién de maquinas paralelas. El pro-
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DETERMINACION DE LA RENTABILIDAD DEL
MERCADO PARA EL MODELO DE VALORACION
DE ACTIVOS FINANCIERQOS, CAPM

INTRODUCCION

Paralos financieros es de sumaimportancia to-
mar buenas decisiones de inversion al momento
de determinar la rentabilidad de sus proyectos
y planes de negocios, por lo que, al momento
de estimar la tasa de descuento, evaluacion de
sus ideas de negocios y proyectos, requieren
de una adecuada aplicacién de modelos que
permitan estimar el costo de oportunidad
de su capital. Esta es una de las tareas mas
importantes de la evaluacion y gestion para
las inversiones empresariales.

Uno de los modelos mas utilizados para deter-
minar la tasa de descuento de un proyecto que
incorpora el riesgo de estima de la tasa, es la
valoracion de activos de capital, mas conocido
como CAPM (Capital Asset Pricing Model). El
modelo de Markowitz, del cual deriva el CAPM,
plantea la minimizacion del riesgo del portafolio
(medido através de la varianza), sujeto a un nivel
minimo de rentabilidad esperada. Sise agrega
la posibilidad de invertir en un activo de cero
riesgo, tendremos que el inversionista podra
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combinar lainversion en activos riesgosos con
el de cero riesgo. Imponiendo condiciones de
optimizacion en estas combinaciones de ac-
tivos, con y sin riesgo, se obtiene el conocido
modelo de valoracion de activos de capital.

Markowitz (1952, 1959) fue el creador de la Teo-
ria de Portafolios. En esencia, ésta supone que
los inversionistas se preocupan basicamente
de dos parametros: la rentabilidad esperada
y el riesgo. Este Ultimo puede ser medido
adecuadamente por la desviacion estandar
de los retornos. Los inversionistas escogerian
portafolios en la Frontera Eficiente tales que,
para un nivel determinado de riesgo, no haya
otro con una mayor rentabilidad esperada.

Sharpe (1964), Lintner (1965) y Mossin (1966)
se basan en los resultados de Markowitz para
desarrollar el CAPM o modelo de valoracion de
activos de capital.

Parallegar a éste, los siguientes supuestos son
suficientes:
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— Hay un Unico horizonte de inversion

—Todos los activos son divisibles y transables

- No hay imperfecciones ni impuestos en los

mercados de capitales

- Existen expectativas homogéneas s
- Puede prestarse y pedirse prestado a la tasa

libre de riesgo '

Bajo los supuestos anteriores, todos los in-
versionistas visualizan de la misma forma la 1
frontera eficiente y existira un Gnico portafolio
riesgoso optimo, que los inversionistas desearan
combinar con el activo libre de riesgo.

El CAPM tradicional surge cuando se identifica
el portafolio riesgoso 6ptimo con el Portafolio
de Mercado, que resulta ser el inico portafolio i

comprometido idéntico y que puede ser man- "
tenido simultaneamente por los inversionistas. — s B
Entonces, la Ginica fuente de riesgo en lariqueza

es la variabilidad del portafolio de mercado y, FIGURA 1 EL CAPM: CAPITAL ASSET PRICING MODEL.

por lo mismo, al considerar los activos indivi-
duales, preocupa la contribucién de cada uno
a dicha variabilidad.

falencia, aunque el retorno de portafolio, en
conjunto, no alcanza el nivel 6ptimo.

La contribucién marginal al riesgo de un porta-
folio la mide su beta con respecto al portafolioy,
como los inversionistas mantienen el portafolio
de mercado, la Gnica medida de riesgo perti-
nente es el beta con respecto al portafolio de
mercado. De este modo, surge el modelo CAPM
que se muestra en la Fig 1.

La propuesta de Sharpe es maximizar cada
uno de los activos en forma separada para
obtener de este modo el portafolio mas ren-
table. El CAPM se ubica en la frontera del area
de Markowitz (linea curva) y maximiza en la
tangente a lalinea del mercado de capitales en
la que el apalancamiento es igual a cero. Esto
permite al CAPM construir el portafolio mas
optimo al determinar con la mayor precision
los porcentajes de inversion en cada uno de los
activos. Para determinar esta formula se debe
encontrar la relacion lineal entre los retornos
de una accién determinada y el retorno que
se habria obtenido si se hubiese invertido en
el portafolio 6ptimo de mercado. Para ello se
introduce el pardmetro Beta (f3), un indice de
componente de riesgo de mercado que es el
protagonista central de este modelo.

Enla Fig1se describe el esquema de la teoria del
portafolio de Markowitz, en el que establecid
los beneficios de la diversificacion y formulé la
linea del mercado de capitales. Esta linea tiene
pendiente positiva por larelacion directa entre
el riesgo y el rendimiento. El punto donde se
ubican el riesgo y el rendimiento de un activo
individual esta siempre por debajo de la linea
del mercado de capitales (area sombreada de la
grafica). Invertir en un sélo activo es ineficiente
y la diversificacidon de cartera minimiza esta
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EL MODELO CAPM

El modelo para estimar la tasa de rendimiento
esperada para el CAPM esta dada por:

E(r)=r, +E(r)—r) B

donde:

E(r) = Tasa de rendimiento relevante del pro-
yecto i

r.=Tasa libre de riesgo

E(r ) = Retorno esperado del mercado

(E(r_) - r.) = Premio por riesgo

B=Beta, riesgo sistematico, relaciona el activo
con el mercado

con:

_ cov(r,,r,)

var(7;)

siendo:

Cov(ri,rm) = Covarianza entre el activo riesgoso
iy el portafolio de mercado m

Var(r ) =Varianza del portafolio de mercado
m

El retorno esperado de un activo riesgoso
puede expresarse entonces como la suma del
retorno de un activo libre deriesgo y el premio
por asumir ese riesgo. El precio, entonces, es
el producto del factor beta por el precio del
riesgo descrito. El beta asociado al portafolio
de mercado esigual a unoy si el beta del activo
i es mayor que uno, entonces se dice que el
activo es mas volatil que el mercado.

El coeficiente de riesgo sistematico representa
el riesgo no diversificable. El riesgo total se
puede definir como:

Riesgo Total = Riesgo sistematico + Riesgo no
sistematico
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De esta manera, latasa de descuento relevante
para descontar los flujos de caja del inversio-
nista es la que se obtiene directamente del
modelo CAPM.

MATERIAL Y METODOS

Para calcular latasa de rendimiento de mercado
E(rm), en el modelo CAPM, se utilizan tradi-
cionalmente los indicadores IGPA e IPSA. Sin
embargo, en este trabajo se recomienda utilizar
el IPSA, dado que contiene las 40 acciones mas
transadas en la Bolsa de Comercio de Santia-
go, lo cual permite incorporar en su célculo la
volatilidad que se genera en el mercado de las
acciones mas transadas en la Bolsa.

Para determinar el promedio anual de variacion
del IPSA, se utiliza el precio diario de cierre
del indicador para posteriormente obtener
el promedio anual de variacién del indicador
(rentabilidad).

Periodos Prom'ed?? de Dias

Variacion bolsa

2009 0,16% 250
Enero 0,23% 21
Febrero -0,15% 20
Marzo 0,03% 22
Abril 0,36% 21
Mayo 0,80% 19
Junio -0,01% 21
Julio 0,20% 22
Agosto -0,07% 21
Septiembre 0,29% 21
Octubre -0,08% 21
Noviembre -0,08% 21
Diciembre 0,48% 20
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Periodos Prom.edic? de Dias Periodos Prom'edic} o[ Dias

Variacion bolsa Variacion bolsa

2010 0,13% 250 2012 0,01% 247
Enero 0,31% 20 Enero 0,09% 22
Febrero 0,03% 20 Febrero 0,30% 21
Marzo -0,07% 23 Marzo 0,14% 22
Abril 0,13% 21 Abril -0,09% 20
Mayo 0,03% 20 Mayo -0,28% 21
Junio 0,22% 21 Junio 0,09% 21
Julio 0,34% 21 Julio -0,20% 20
Agosto 0,17% 22 Agosto -0,08% 22
Septiembre 0,29% 20 Septiembre 0,11% 17
Octubre 0,12% 20 Octubre 0,04% 22
Noviembre 0,05% 21 Noviembre -0,15% 20
Diciembre -0,03% 21 Diciembre 0,20% 19

Periodos Prom'ed?c,) de DIES
Variacién bolsa
2011 -0,06% 252
Enero -0,25% 21
Febrero -0,24% 20
Marzo 0,18% 23
Abril 0,21% 20
Mayo 0,03% 22
Junio -0,05% 21
Julio -0,38% 21
Agosto -0,11% 22
Septiembre -0,45% 21
Octubre 0,59% 19
Noviembre -0,18% 21
Diciembre 0,02% 21

Con la informaciéon obtenida de la Bolsa de
Comercio de Santiago, en el men( de item de
precios y estadisticas, se procedi6 a calcular la
variacion del IPSA en cada mes, para calcular el
promedio de la variacién de cada mes respecto
del nimero de dias de Bolsa, para cada uno de

Periodos Prom'edf(? de Dias
Variacién bolsa
2013 -0,06% 248
Enero 0,26% 22
Febrero 0,01% 20
Marzo -0,14% 20
Abril -0,14% 22
Mayo -0,11% 21
Junio -0,19% 20
Julio -0,34% 22
Agosto -0,13% 21
Septiembre 0,30% 18
Octubre 0,11% 22
Noviembre -0,16% 20
Diciembre -0,12% 20

los afnos en estudio. Los resultados obtenidos
se muestran en la Tabla 1.

Con lainformacién se obtiene que la variacion
promedio del IPSA en los Gltimos cinco afios es
de 0,04% para un total de 1.247 dias de Bolsa.

TABLA 1VARIACION PROMEDIO IPSA Y
DIiAS DE BOLSA.
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El nimero promedio de dias en Bolsa fue de
20,78, con una rentabilidad promedio dia de
0,038% y una rentabilidad promedio mes de
0,795%, con lo que se obtiene una rentabili-
dad promedio afio de 9,55%, que es la que se
propone utilizar para éste periodo.

CONCLUSIONES

En este trabajo se recomienda una fuente de
informacidn para determinar la rentabilidad de
mercado, en la medida que el inversionista al
que se le esta calculando el costo de oportuni-
dad de su capital considere la opcion de invertir
en acciones que componen el IPSA como real
alternativa de inversion. Si esto no ocurre, lo
que corresponde es tomar la rentabilidad anual
delinstrumento que si se ha considerado como
alternativo por el inversionista.

En otras palabras, se puede indicar que si un
inversionista comprara acciones que transan
en el IPSA en enero de 2009 y las vendiera en
diciembre de 2013, en términos porcentuales, la
rentabilidad promedio anual seria de un 9.55%.
Dicho porcentaje no considera el efecto de los
dividendos cobrados, solamente considera
el diferencial de precio compra y venta, otro
punto que no esta considerado es el efecto IPC.
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DISENO PRELIMINAR DE UNA SALA DE
CARGA PARA BATERIAS DE TRACCION
DE PLOMO - ACIDO.

RESUMEN

El presente escrito tiene por objetivo entregar
una aproximacion al disefio de una sala de carga
de baterias traccionarias de plomo-acido, entre-
gando al proyectista ademas un acercamiento
alas condiciones del emplazamiento, sistemas
de ventilacidén y potencia instalada, a partir de
lo que existe en una industria determinada
como puede ser el nUmero de maquinarias
de propulsion eléctrica y la capacidad de sus
baterias. Esta propuesta recoge conocimientos
de estudios tedricos y empiricos, basados en
proyectos realizados y en tecnologias existentes
en el mercado en la Gltima década.

Palabras clave: Aprendizajey Servicio, Vincu-
lacién con el medio, RSU.
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I. INTRODUCCION

Se entiende por bodegaje la gestidn, el traslado
y ubicacién de mercaderia tanto en la superfi-
cie base de ella como en altura, incluyendo la
operacion inversa para sacar de bodega. Los
vehiculos de traccion eléctrica son utilizados
principalmente en la industria del bodegaje
debido a que cuentan con versatilidad y bajas
emisiones, lo que permite su uso en casi todos
los ambientes de trabajo. Este nimero de bon-
dades se ve opacado por el hecho que este juego
de energias (energia cinética y potencial de
altura) con que lamaquina de traccién eléctrica
realiza el bodegaje, tiene un valor finito y por
tanto autonomia similar. El depdsito de energia
es la bateria de traccién del movil, de tiempo
largo de recarga, diferente de un estanque de
bencina o petréleo, (mas de siete horas), por lo
que usualmente se utiliza el método de recambio
de bateria. Subsiste el problema de la carga de



bateria y la optimizacion del tiempo que una
bateria debe volver a entrar en un proceso de
bodegaje. La solucion deseada es tener la carga
de baterias lo mas cerca de la bodega. Esta sala
de carga de baterias de traccion, se vera, tiene
sus propios problemas que requieren atencion.
Se da ademas una proyeccién del mercado de
estas maquinarias, las caracteristicas de las
baterias de traccion en cuanto presenciafisicae
interaccion con el medio, ambientes peligrosos y
suventilacién adecuada, volimenes fisicos de las
diferentes partes de la sala de carga, capacidad
de sustentacion del piso al trabajo y transito de
la maquinaria y finalmente el dimensionado
eléctrico del recinto.

Il. PROYECCIONES

Segun la ITA (Industrial Truck Association)' , en
1981 la participacion de maquinaria de propulsion
eléctrica, en el mercado de Estados Unidos, era
de un 50%, mientras que en el 2010, era de 66%.
Se espera que para el afio 2025 la participacion
de equipos de manipulacién y transporte de
carga eléctricos sea de 90%. Esta realidad, es
similar en paises industrializados y en Chile. La
estadistica tiene algunos afios de retraso, sin
embargo, se espera que la tendencia sea similar.
Con dicha proyeccion, se hace necesario que
todo proceso industrial que involucre la parti-
cipacion de maquinaria de propulsion eléctrica,
deba considerar la carga de baterias de estas
maquinarias como uno de los tantos procesos
al interior de la industria, con igual relevancia
desde el punto de vista de asignacion de es-
pacios y evaluacion energética, dado que en
algunos casos la carga de baterias para uso en
magquinarias, puede ser el proceso de mayor
demanda de energia eléctrica en la instalacion.
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. CARAC:I'ERiSTICAS YAMBIENTES
DE BATERIAS.

Las baterias de traccion tienen un peso alrededor
de 800 kg con un peso especifico alrededor de 3
toneladas/m?. A diferencia de las salas de carga
de baterias estacionarias, los recintos de carga
para baterias de traccion son instalaciones en
las que existen maniobras de extraccion, cambio
y carga de baterias, junto con el acercamiento
al recinto de la maquinaria eléctrica que por
regla general, pasando por la economia, deja
una bateria descargaday sale con una cargada.
Esto redunda en una instalacién con transito
de personas y maquinarias, produciendo los
riesgos asociados, lo cual agrega una dimension
mas al disefio proyectado, debiendo esta ser
considerada al momento de establecer criterios
respecto de aspectos vinculados con obras
civiles, eléctricas y de operacion.

Otro aspecto relevante es que las baterias de
traccion estan constantemente inmersas en
ciclos de carga y descarga, lo que se traduce
en periodos de demanda ciclica sostenida de
energia eléctrica por cada bateria; comparados
con las salas de baterias estacionarias ellas estan
lamayor parte del tiempo en etapa de carga de
mantenimiento debido asu funcién de entregar
energia de respaldo, luego su ciclo de carga va
seguido de un largo periodo de baja demanda
(carga de mantenimiento). Estas dinamicas
mostradas nos permiten deducir que el recinto
de carga de las baterias de traccion necesita una
mayor demanda de energia eléctrica de la red
para un mismo nimero de baterias atendidas.

Seleccion de cargadores

Para los efectos de este escrito, se consideraran
dostipos de tecnologias de cargadores: carga-
dores con transformador de nicleo de hierro
con curva decreciente (tipo wa) y cargadores
conregimenes de corriente constante (tipo lola),

1. http://www.indtrk.org/
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ambos tienen tiempos de carga no superiores a
8 horas. Ademas para este analisis, se conside-
ran baterias de plomo-acido, abiertas, de placa
tubular, en éptimo estado de funcionamiento.

Cualquiera que sea el cargador que se use, se
debe tener en cuenta el hecho que la carga
de la bateria se produce entre un minimoy
un maximo de energia entre sus bornes, esto
es que el correcto valor de las variables V e |
de la rotulacion del cargador permitiran que
la bateria no presente alguna de las fallas del
siguiente listado:

* Sobrecarga.

* Mayor consumo de agua.

* Gasificacion excesiva.

* Aumento en la temperatura del electrolito.

* Incremento en la corrosion.

« Desprendimiento de materia activaenlaplaca
positiva.

« Carga no adecuada.

Una vez conocido el voltaje de las baterias, la
corriente de los dos cargadores mencionados
(transformador de niicleo de hierro o cargado-
res con regimenes de corriente constante, tipo
lola, ambos con tiempos de carga maximo de 8
horas), se define como:

14 % C,

Icargador = 100 EC' No1

donde C_ eslacapacidad nominal de la bateria
en Ah.

Generacion de gases

Las baterias de plomo-acido emiten oxigeno
e hidrégeno, este Ultimo es un gas altamente
explosivo sobre cierto valor de concentracion
en la atmosfera. Cuando la bateria alcanza el
estado de carga completa se produce electroli-
sisy la consiguiente generacién de gases. Este
proceso puede darse por finalizado en el lapso

TRILOGIA. CIENCIA - TECNOLOGIA - SOCIEDAD, Julio 2014

de una hora desde el término del proceso de
carga. Segun la Ley de Faraday, bajo condiciones
normales de presiony temperatura, se requiere
para el proceso de electrdlisis el equivalente
de 26,8 Ah para descomponer agua en 1gr de
H +8grdeO..

La norma UNE 50272, considera un ambiente
con riesgo de explosion a la concentracion de
hidrégeno que supera el 4% del volumen del
recinto.

IV. REQUISITOS DE VENTILACION

Una habitacién correctamente ventilada se
considera libre de riesgo de explosion, por lo
que se requiere ventilar adecuadamente todo
el recinto de carga de formatal de mantenerla
concentracion de hidrégeno por debajo del 4%.
La norma UNE 50272 recomienda como valor
seguro el 2% de concentraciéon maxima. Esta
consideracion se aplica para carga de baterias
montadas en el vehiculo y fuera de este.

Flujo de aire de ventilacién

Por otro lado la norma UNE 50272 permite
calcular el valor de la corriente de aire necesaria
para ventilacion a partir de la ecuacion Ec. N° 2,
incorporandole un coeficiente s de seguridad
a fin de no dar lugar a riesgo:

Q=vxqxs*n*lgesxCyx10"2 |m3/h|
donde:

Q = corriente de aire de ventilacién [m3/h].

v = disolucién de hidrégeno necesaria, factor
=24;

s =factor de seguridad, normalmente s = 5.

q = 0,42*10% [m3/Ah] hidrégeno generado por
un elemento.

n =numero de elementos. Para las baterias en
estudio se tiene que:

Ec. No2



n =24 para baterias de 48V.

o = corriente que durante la fase de carga
produce gas.

C, = capacidad nominal de la bateria [Ah].
Para cargadores normalizados, sin informacion
relativa a la carga, considerar:

Igas * C» 1072 como el 25% minimo de la
corriente asignada a cada cargador.

Entonces, el flujo de aire necesario para venti-
lacion, por cada bateria conectada en funcién
de la tensién nominal de cada bateriay la
corriente nominal del cargador, es:

Q=63+ 1073 « Viateria * Icargador [m3/hJ

Ec.N°3

Ademés la norma UNE 50272 considera un
recinto bien ventilado cuando el volumen libre
[V,] es mayor oigual a:

Vi=2,5 % Q|m?| Ec. Nog4

Q es el total de flujo de aire necesario para
ventilar el recinto, por cada bateria conectada.
Si esto se cumple, la ventilacién forzada no es
requerida. Sin embargo, las dimensiones del
recinto pueden verse limitadas por el espacio
disponible para el emplazamiento y en ese
caso debera considerarse algtin método de
ventilacion adicional.

Ventilacion natural

En caso de requerir ventilacion, ésta debe ser,
preferentemente, de forma natural, consid-
erando una entrada y salida de aire, con un
area minima despejada cuya abertura se calcula
mediante la siguiente formula:

A=28+Q [cm?] Ec. N5
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Para este cdlculo, se estima una velocidad de
la masa del aire mayor o igual a 0,1 m/s en lu-
gares abiertos, recintos bien ventilados o con
entradas grandes.

Consideraciones para el diseiio de la venti-
lacion natural

La entrada y salida de aire debe estar situada
en el lugar mas apropiado para facilitar el in-
tercambio de aire. Algunas recomendaciones:

- Crear aberturas en paredes opuestas.

- La separacién minima de las aberturas, en
caso de estar en el mismo muro debe ser de a
lo menos 2 metros.

- La masa de aire extraida de la sala, debe ser
evacuada a la atmésfera lo mas rapido posible.

a}

|

FIGURA N° 1. CONSIDERACIONES PARA FAVORECER LA
EVACUACION DE GASES: A) ACUMULACION DE GASES EN LA
PARTE SUPERIOR DEL RECINTO, B) EVACUACION DE GASES POR
VENTILACION NATURAL.
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Ventilacion forzada

Cuando no se puede lograr el correcto inter-
cambio de aire a través de ventilacion natural,
se debe considerar incorporacién de mecanis-
mos de ventilacion forzada para asegurar la
corriente de aire necesaria segn el modo de
ventilacion seleccionado. Se debe considerar
que laemision de gas, continta hasta una hora
después de terminado el proceso de carga de
la dltima bateria.

V. DIMENSIONAMIENTO
DEL ESPACIO.

Se debe asegurar la correcta distribucion de
equipos, mobiliario y accesorios, de forma
tal, que asegure el normal desplazamiento y
maniobras al interior de la sala de carga. Cuando
el espacio es limitado, la maniobra de carga de

FIGURA N° 2. DISTRIBUCION DE ESPACIOS Y CIERRE PERIMETRAL

TRILOGIA. CIENCIA - TECNOLOGIA - SOCIEDAD, Julio 2014

baterias debera quedar al interior del recinto
cerrado, dejando las maniobras de intercambio
de baterias y mantencion afuera del cierre
perimetral, tal como indica la figura n° 2. El
cierre perimetral, tiene por objeto restringir el
acceso al proceso de carga solo al personal con
la adecuada capacitacion en la manipulacion
de baterias de traccidn, con ello se evitan
accidentes y se mitigan riesgos de emision de
chispas por mala manipulacion. Para tener una
aproximacion del espacio requerido, se debe
tener en cuenta lo siguiente:

« Factor de crecimiento en el mediano y largo
plazo.

» Considerar el espacio ocupado por cada bateria
alrededor de 1 m?.

« Considerar espacio para elementos de segu-
ridad tales como duchas, lava ojos, carros, etc.
 Considerar distancias de seguridad entre
baterias y fuentes de chispa o fuentes de calor
sobre 300°C, de al menos 0,5 m.

L g



Caracteristicas del piso

El piso debe ser capaz de soportar la carga
normal, provocada por el paso de los equipos,
mobiliario y baterias en el interior de la sala
de carga de baterias. Adicionalmente se debe
considerar la resistencia necesaria para soportar
las maniobras de operaciéon de intercambio de
baterias varias veces por dia.

La maniobra de intercambio de baterias es
equivalente ala manipulacién de carga al inte-
rior del recinto con entraday salida de equipos
manipuladores de carga, portando baterias de
peso aproximado a los 800 kg.

El piso debe cumplir con los siguientes req-
uisitos:

- Estar fabricado con hormigén hidréfugo.

- Estar disefiado para soportar el peso de los
elementos mas la maquinaria de manipulacion
de carga.

- Soportar abrasiones del rodado de la ma-
quinaria.

- Debe incorporar una fosa o trinchera de con-
tencion de derrames.

VI. CARGA INSTALADA:

En general, la potencia de los cargadores rep-
resenta casi la totalidad del consumo al interior
de un recinto de carga de baterias. El resto de
las cargas, corresponden ailuminacion y siste-
mas de ventilacion forzada, si lo hubiere. De
estaforma, la potenciainstalada corresponde,
principalmente, a la suma de la potencia nom-
inal de cada cargador de baterias al interior del
recinto. La potencia nominal de cada cargador
se puede obtener directamente de la placa de
caracteristicas del equipo.

DISENO PRELIMINAR DE UNA SALA DE CARGA PARA BATERIAS DE TRACCION DE PLOMO — ACIDO.

Factor de carga:

Para facilitar las estimaciones de la instalacion,
se trabajara con valores medios, quedando a
criterio del proyectista la Gltima aproximacion,
de acuerdo a las necesidades de cada caso.
Aclarado lo anterior, y para efectos de diseno
de la instalacién eléctrica del recinto y sus
protecciones asociadas, es que se proponen
los siguientes factores de carga, en funcion
del nimero de cargadores conectados y de su
potencia nominal.

Factor de carga (f.) N° de equipos
1 l<n<S§
0.8 6<n<10
0,65 mas de 10

FIGURA N° 3. FACTOR DE CARGA DE EQUIPOS SIMULTANEOS

Potencia Media:

El concepto de demanda media, surge basado
en dos fundamentos empiricos: los cargadores
no operan a potencia nominal durante todo
el periodo de carga sino que la potencia de
carga tiene directa relacion con la curva de la
corriente de carga, pues no todos los equipos
(cargadores) son conectados simultaneamente
loque setraduce en que la potencia conectada
esinferior a la potencia total instalada. De esta
forma, se puede calcular la potencia media
P_, como la potencia total, corregida por el
factor de carga, entendiendo por potencia
total la sumade las potencias de cada cargador
conectado al interior del recinto. Entonces:

Pu=fex) B

Ec. N°6

TRILOGIA. CIENCIA - TECNOLOGIA - SOCIEDAD, Julio 2014
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VII. EJEMPLO DE APLICACION

Se desea construir una sala de carga de baterias
apiladas en racks modulares, tal como indica
la figura n° 4. Los datos que se tienen son los
siguientes: tension de las baterias 48 Vdc,
capacidad de las baterias: 560 Ah, nimero de
magquinaria: 18 equipos, todos iguales. Se pide
determinar: nimero de cargadores, calculo
de ventilacion (natural), potencia instalada y
potencia media del recinto. No se considera,
para este caso, dimensionar el espacio, dado
que esta informacion varia de caso en caso y
requiere de informacidn particular

FIGURA N° 4. EJEMPLO DE DISTRIBUCION DE UNA SALA DE
CARGA CON 18 CARGADORES.

Alcances del cilculo

Para esta aplicacion se utilizaran datos obteni-
dos de fabricantes de cargadores y baterias
con presencia mundial, dado que se persigue
demostrar el método y no imponer criteros en
la seleccion de equipos. Se trabajara con un
cargador de curva de carga de tipo lola, por
ser una tecnologia mas reciente, con mejor
eficiencia energética.

Del cargador:

Altratarse de un calculo preliminar, se recomien-
da aplicar las ecuaciones planteadas y adaptar
los resultados a la disponibilidad de equipos en
el mercado local.
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La corriente del cargador, de acuerdo con EC.
N°1, es:

leargador = o = 78,4 Amperes (DC)

Valor cercano mas proximo que se comercializa:
80 Amperes.

Valores para coneccion alared:

Segun placa de caracteriasticas del cargador:
Tension de entrada U = 400 volt. 3 fases.
Corriente de entrada | =7,6 amperes

Factor de potencia = 0,95

Potencia por cargador:

De acuerdo a los datos de placa:

P. =3 %400 % 7,6 0,95 = 5 [kw].

Potencia conectada:

Ptotal = 18 * 5 = 90 [kW]

Potencia Media:

De acuerdo a la Ec, N°6

Peaia = 0,65 * 90 = 58,5 [kw]



Calculo de ventilacién

De acuerdo aEc. N°3y para 18 baterias conect-
adas simultaneamente:

Qtota; = 18 6,3 %1073 % 48 x 80 = 435,5 [mT3]

DISENO PRELIMINAR DE UNA SALA DE CARGA PARA BATERIAS DE TRACCION DE PLOMO — ACIDO.
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VIIl. CONCLUSIONES.

Los resultados obtenidos estan basados en
datos disponibles a nivel comercial global,
corresponden a equipos en uso en la actualidad.
El método es (til para la etapa de anteproyecto.
Para disefios mas exactos, se debe considerar
las caracteristicas especificas de los equipos
utilizados en cada caso.

Totalizar las cargas correspondientes a la
carga de baterias en un solo recinto permite
determinar la energia necesaria para efectos de
calculos de instalacion eléctrica, distribucion de
las cargas y eficiencia energética. No considerar
esta carga puede generar inconvenientes pos-

teriores, tales como: Cambios de transformador
y lineas antes de lo estimado, mal dimension-
amiento del generador de respaldo, compra o
arriendo de mayor nimero de montacargas,
modificaciones en las condiciones originales
de operacién, imposibilidad de cargar baterias
en horario de mayor produccion.

El calculo de ventilacién ofrece dos mecanismos
fundamentales: ventilacion natural y ventilacion
forzada. Es recomendable favorecer siempre
la ventilacion natural por sobre la ventilacion
forzada, debido a que esta Ultima depende del
estado de los extractores de aire. Unfallo en és-
tos podria generar una emergencia innecesaria.
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APLICACION DEL MODELO DE REPRESENTA-
CION DE INFORMACION LINGUISTICA 2-TUPLAS
CON INFORMACION MULTIGRANULAR

RESUMEN

Sedescribe la Teoria de la Toma de Decisiones,
las etapas que contempla el desarrollo de ésta,
las dificultades que se presentan al agregar in-
formacion lingiistica multigranular, informacién
numeéricay lingistica. A su vez, se explica como
debe adaptarse el modelo para evitar las pérdidas
de informacion durante las combinatorias que
serealizaran en el proceso de agregacion. Una
vez contextualizado el trasfondo, se desarrolla
un ejemplo con el cual se explica la aplicacion
de la teoria a un caso organizacional. Dicho
caso consiste en la adecuacion de lainstalacion
de un ERP (Enterprise Resource Planning) en
una empresa, en donde deberan tomarse en
cuenta las limitaciones, y con base en éstas,
considerar la posterior generacion de factores
que permitiran dilucidar una solucion.

Palabras clave: toma de decisién, multicriterio,
dinamico, informacion heterogénea, 2-tupla
lingiiistica
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ABSTRACT

Theory Decision Making describes the steps
that includes the development of this, the
difficulties presented by adding multigra-
nular linguistic information, numerical and
linguistic information. In turn, explain how to
adapt the model to avoid loss of information
during the combinatorial to be undertaken in
the aggregation process. Once contextualized
the background, an example to which the
application of theory to explain organizational
case develops. This case is the adequacy of
theinstallation of an ERP (Enterprise Resource
Planning) in a company, where shall take into
account the limitations, and based on these,
the generation of factors that will figure out
a solution.

Keywords: Decision making, multicriteria
dynamic heterogeneous information, 2-tuple
linguistic



INTRODUCCION

La evaluacién es uno de los procesos mas
importantes en la industria, con multitud
de disciplinas tales como: la evaluacion de
calidad, la evaluacién de desempefio, etc.
En todo proceso de evaluacion, se realiza un
analisis de las caracteristicas o indicadores
del elemento que es objeto de evaluacidn.
Este analisis es similar al que se realiza en los
problemas de toma de decisiones, en los que
antes de tomar una decision se lleva a cabo
un proceso de analisis que permite privilegiar
la coherencia. Ademas de esto, dicho analisis
implica un estudio metddico y analitico, que
ayuda a analizar las alternativas e indicadores
del elemento que se esta estudiando.

En estainvestigacion centramos nuestro interés
en el modelo de representacion de informacion
lingliistica basado en una representacion de
2-tuplas [1], que se crea con la finalidad de
mejorar latoma de decisiones en problemas en
los que se trabaja con informacion lingdiistica,
debido a que los modelos mas usados en la
literatura (Modelo Basado en el Principio de
Extension [2] y Modelo Simbdlico [3]) poseen
aproximacionesy calculos que generan “perdida
de informacidon” con resultados imprecisos y
poco exactos al enfrentar un problema de toma
de decisiones, a diferencia del modelo que
proponemos, que incluye variables lingiiisticas,
ademas de permitir trabajar con informacion
de distinta naturaleza, es decir, lingliistica,
numeérica e intervalar.

Los resultados de esta investigacion permitiran
obtener resultados mas adecuados y ajustados
alarealidad, siendo esto un beneficio en el area
delatoma de decisiones, actividad habitual en
el mundo real y fundamental en multitud de
campos, como la ingenieria, la economia, las
finanzas o la evaluacion.
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Latoma de decisiones es una actividad que se
desarrollay se trabaja a diario en la vida cotidia-
na, es por esto que el desarrollo de esta inves-
tigacion permitira resolver problemas practicos
en las distintas areas del conocimiento.
Lainformacion obtenida servira para comentar
y apoyar la teoria de la toma de decisiones, y
permitira la relacion entre diversas variables
de distinta naturaleza, como se menciond
anteriormente, ofreciendo la posibilidad de
una exploracion y explicacion fructifera de la
toma de decisiones.

Através de este estudio, se demuestra que se
puede desarrollar un mayor nimero de ope-
radores sobre el modelo de representacion
con 2-tuplas para poder reflejar cualquier
comportamiento de una situacion de un pro-
blemareal y, ademas, completar la integracion
de cualquier tipo de informacion mediante
2-tuplas lingiiisticas.

TOMA DE DECISIONES Y
EVALUACION

En un sentido amplio, tomar una decision
consiste en elegir la mejor opcién o alternativa
entre un conjunto de opciones o alternativas
posibles. Los problemas de toma de decision
presentan los siguientes elementos basicos [9]:

1. Uno o varios objetivos por alcanzar.

2. Un conjunto de alternativas o decisiones
posibles para alcanzar dichos objetivos.

3. Un conjunto de factores o estados de la
naturaleza que definen el contexto en el que
se plantea el problema de decision.

4. Un conjunto de valores de utilidad o con-
secuencias asociados a los pares formados
por cada alternativa y estado de la naturaleza.

Dependiendo de las caracteristicas de los ele-
mentos del problema de decisidn, estos podrian
clasificarse atendiendo a distintos puntos de
vista. Por otro lado, el tipo de informacién que

TRILOGIA. FACULTAD DE INGENIERIA, Marzo 2015



SANTIAGO ZAPATA CACERES - SANTIAGO ZAPATA CACERES - GASPAR VALENZUELA GONZALEZ

define el marco del problema y su modelado
influiran también en el modelo de resolucién del
problema de decision. Se revisara el modelado
de preferencias debido a su papel principal en
los procesos de toma de decision, pues este
define como se expresan el conocimiento, los
gustos, las afinidades, etc., que forman parte
del problema de toma de decision.

CLASIFICACION DELOS PROBLEMAS
DE TOMA DE DECISIONES

Frente ala gran variedad de situaciones o pro-
blemas de decision que se pueden presentar
enlavidareal, lateoria dela decision[10, 11] ha
establecido una serie de criterios que permiten
clasificar los problemas de decision atendiendo
a diferentes puntos de vista:

1. Segln el namero de criterios o atributos
que se han de valorar en la toma de decision.
2. Segun el ambiente de decision en el que se
han de tomar las decisiones.

3.SegUn el nimero de expertos que participan
en el proceso de decision.

NUMERO DE CRITERIOS

El nimero de criterios o atributos que se tienen
en cuenta en los procesos de decision para
obtener la solucién permite clasificar a los
problemas de decisidn en dos tipos:

Problemas con un sélo criterio o atributo. Pro-
blemas de decision en los que, para evaluar las
alternativas, se tiene en cuenta un Gnico criterio
o atributo que representa la valoracion dada
aesa alternativa. La solucion se obtiene como
la alternativa que mejor resuelve el problema
teniendo en cuenta este Unico criterio.

Supongamos un problema de decision en el que
nos planteamos cambiar de auto y nos ofrecen
tres posibles alternativas, siendo el criterio
de optimizacion de la decision el precio. Este
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problema de decision sera muy simple de re-
solver, puesto que previsiblemente se escogera
la alternativa con el menor precio.

En los problemas de decisién de un Unico
criterio, cada alternativa es caracterizada por
un Gnico valor. Sea el conjunto de alternativas
del problema, una forma de representacion
de la informacién del problema se muestra
en la Tabla 1:

Alternativas Valoracién

X1 y1

Xn yn

TABLA 1. ESQUEMA GENERAL DE UN PROBLEMA DE TOMA DE
DECISION CON UN UNICO CRITERIO.

Cadaentradayi de latablaindica la valoracion
de la alternativa xi. Segtin el marco de definicion
del problema, cada yi estara valorada en un
dominio de expresion determinado (numérico,
lingdistico, etc.).

Problemas multi-criterio o multi-atributo:
Problemas de decision en los que, para eva-
luar las alternativas, se tienen en cuenta dos
0 mas criterios o atributos que definen cada
alternativa. La alternativa solucion sera aquella
que mejor resuelva el problema considerando
todos estos criterios o atributos.

Supongamos el problema presentado ante-
riormente. Este se complicaria y el proceso
para resolverlo seria diferente si, ademas de
considerar el precio, también tuviésemos en
cuenta otros criterios o atributos como el
disefio y el consumo del auto. En este caso,
nos enfrentariamos a un problema en el que
se consideran varios criterios o atributos para
tomar una decision y, por lo tanto, hablamos
de un problema de decisién multi-criterio o
multi-atributo.



Se asume que el ndmero de criterios en un
problema de decisién multi-criterio es finito.
Sean X={x, X,..X }y C={C, C,,...C.} el conjunto
de alternativas y el conjunto de criterios,
respectivamente, que caracterizan una situa-
cion de decision determinada, entonces una
representacion de lainformacion del problema
podria expresarse mediante la Tabla 2:

Alternativas Criterios

(x) C|C|C |C
(x) Yo | Yo | Yoy | Y
(Xn) ym ynz ynh

TABLA 4.2. ESQUEMA GENERAL DE UN PROBLEMA DE TOMA DE DE-
CISION MULTI-CRITERIO.CADA ENTRADA y” INDICA LA PREFERENCIA
DE LA ALTERNATIVA, X RESPECTO DEL CRITERIO, CJ.

AMBIENTE DE DECISION

El ambiente de decision viene definido por
las caracteristicas y contexto en el que sevaa
llevar a cabo la toma de decisiones. La Teoria
Clasica de la Decision distingue tres situaciones
o ambientes de decision [10]:

1. Ambiente de certidumbre. Un problema de
decision esta definido en un ambiente de cer-
tidumbre cuando son conocidos con exactitud
todos los elementos y/o factores que inter-
vienen en el problema. Esta situacion permite
asignar valores precisos de utilidad a cada una
de las alternativas presentes en el problema.
2. Ambiente de riesgo. Un problema de deci-
sion esta definido en un ambiente de riesgo
cuando alguno de los elementos o factores
que intervienen esta sujeto a las leyes del azar.
En estos casos estos problemas son resueltos
utilizando la Teoria de la Probabilidad.

3. Ambiente de incertidumbre. Un problema
de decision esta definido en un ambiente de
incertidumbre cuando la informacién disponi-
ble sobre las distintas alternativas puede ser
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incompleta, vaga o imprecisa, lo que implica
que la utilidad asignada a cada alternativa
tenga que ser valorada de forma aproximada.
Esta incertidumbre surge a raiz del intento
de modelar la imprecisién propia del com-
portamiento humano o la inherente a ciertos
fendmenos que por su naturaleza son inciertos.
Los métodos clasicos no son adecuados para
tratar situaciones en los que la incertidumbre
se debe a la aparicion de informacién vaga e
imprecisa, como por ejemplo, la que puede sur-
giralintentar valorar fendmenos relacionados
con apreciaciones sensoriales y subjetivas de
los expertos.

NUMERO DE EXPERTOS

Finalmente, otro punto de vista a la hora de
clasificar los problemas de decision hace re-
ferencia al nimero de expertos o fuentes de
informacion que toman parte en el proceso.
Un proceso de toma de decisidn en el que
participan varios expertos es mas complejo
que otro en el que la toma decision se realiza
de formaindividual. Sin embargo, el hecho de
que intervengan varios expertos con puntos
de vista diferentes puede ofrecer una solucién
mas satisfactoria al problema.

Atendiendo al nimero de expertos o fuentes
de informacion que toman parte en latoma de
decision, los problemas de decision se pueden
clasificar en dos tipos:

1. Unipersonales oindividuales. Las decisiones
son tomadas por un sélo experto.

2. En grupo o multi-experto. Las decisiones
son tomadas en conjunto por un grupo de
expertos que intentan alcanzar una solucién
en comun al problema.
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MODELO DE REPRESENTACION LIN-
GUISTICABASADO EN 2-TUPLAS

El Modelo de Representacién Lingiiistico
basado en 2-tuplas fue presentado en [1] para
mejorar los problemas de pérdida de infor-
macion en los procesos de computacion con
palabras de los siguientes modelos:

*Modelo basado en el Principio de Extension[2]
* Modelo simbélico [3]

Se ha demostrado que es un modelo Gtil en
el tratamiento de contextos de informacion
no homogéneos [4, 25], puesto que permite
mejorar su comprensién y su manipulacién
matematica con el objetivo de facilitar el pro-
ceso de ordenacion. Para explicar este modelo
de representacion de informacion lingiiistica
basado en 2-tuplas, se debe definir el concepto
de "Traslacion Simbélica", para representar la
in—=formacion lingiiistica mediante 2-tuplas.

MODELOCOMPUTACIONAL LI!\IGUiS-
TICOPARALAREPRESENTACIONCON
2-TUPLAS

A continuacidn, se presentan un conjunto de
operadores sobre este modelo para las siguien-
tes opera—ciones:

COMPARACION DE 2-TUPLAS

Sean (s,,a) y (sl,az) dos 2-tuplas, cada una
representando una cantidad de informacion,
entonces:

*Sik <lentonces (s,,a) es menor que (s,a,)
« Si k=1puede ocurrir que:

1.Sia = a, entonces (s,,a), (s,a,) representan
la misma informacion

2.Sia <a_ entonces (s,,a) es menor que (s,a,)
3.Sia >a, entonces (s,,a) es mayor que (s,a,)
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AGREGACION DE 2-TUPLAS

La agregacion consiste en obtener un valor
colectivo que exprese la informacion de un
conjunto de valores marginales. El resultado
de una operacion de agregacion debe de ser
consistente con la representacion de los va-
lores de entrada, por tanto el resultado de la
agregacion de 2-tuplas debe ser una 2-tupla.

Posteriormente, se presentan un conjunto
de operadores de agregacion sobre 2-tuplas,
algunos basados en operadores de agregacién
numeéricos y otros en operadores de agregacion
simbodlicos.

OPERADOR DE NEGACION DE UNA
2-TUPLA

Se define el operador de negacién sobre una
2-tupla lingliistica como:
Neg(s,0) = A(g-A" (s, o))

Siendo g +1lacardinalidaddeS,S={S , ..., sg}.

PROCESO TDME USANDO EL
MODELO BASADO EN 2-TUPLAS
LINGUISTICAS

En primer lugar, se deben obtener los valores
de preferencia colectiva para cada alternativa
mediante un proceso de agregacion. Luego, se
debe transformar los valores de preferencia de
cada experto a 2-tuplas:



operadores
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alternativas

expertos

TABLA 5.3. EXPERTOS VS ALTERNATIVAS EN 2-TUPLAS.

Contoda lainformacién expresada con 2-tuplas,
ésta se agrega para obtener el vector de valores
de preferencia colectiva. Para llevar a cabo este
proceso de agregacion, en este caso se utilizara
el operador media aritmética extendida (se
considerara que todos los expertos tienen la
misma importancia):

#°(MB,M,A,4) = (M,0)
°(M,B,MB, A) = (M, —.5)
%° (M,MB,M,B) = (L,.25)
°(B,A,M,B) = (M,—25).

El vector de preferencia colectiva obtenido es:

xl x2 x3 x4
(M0 (M-5 (L25) (M-25)
ANALISIS COMPARATIVO

Se ha resuelto el mismo problema de decision
usando tres modelos computacionales dis-
tintos, obteniendo los siguientes resultados:

Grado de dominancia

Analizando la tabla, se puede observar que
los resultados del enfoque de representacion
con 2-tuplas varian con respecto a los dos
anteriores, siendo este mucho mas preciso.
Esto se debe a la utilizacion como operador
de la media aritmética extendida, que entrega
un resultado mas exacto. Ademas, se puede
observar que el resultado obtenido por medio
del enfoque de representacion con 2- tuplas
constituye un subconjunto de los conjuntos
solucién obtenidos por los otros modelos
operacionales. Esto se debe a que:

« En el método basado en la representacion de
2-tuplas, en el vector de preferencias colectivas
hay alternativas que tienen igual término lin-
giiistico, pero distinto valor para la traslacion
simbolica. De esta manera se puede observar
sin dificultad cual es la mejor de las distintas
alternativas.

* Los valores con los que trabajan el modelo
computacional basado en la aritmética difusa
y el modelo computacional simbélico son dis-
cretos. Por tanto, cuando distintas alternativas
en suvalor final tienen el mismo valor colectivo,
resultaimposible decidir cual de ellas es mejor
sobre el resto.

Conj. solucién

X, X, X, X,

Método basado en el P.E M M B M X, X, X}
Método Simbdlico M M B M X, X, X}

Representacén 2 -tuplas | (M,0) | (M,-.5) | (B, -.25) | (M, -.25) X}

TABLA 5.4. RESULTADOS CON LOS TRES METODOS.
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PROCESO DE AGREGACION DE IN-
FORMACION NUMERICA Y LIN-
GUISTICA BASADO EN EL MODELO
DE REPRESENTACION LINGUISTICA
CON 2-TUPLAS

De manera de prevenir los problemas, que son
producto de la combinatoria de informacion,
se realizara un proceso de agregacion basado
en el modelo de representacion lingiiistico
con 2-tuplas descrito en los siguientes pasos:

1. Como primer paso, se dan a conocer las fun-
ciones de transformacion entre lainformacion
numeéricay lingdistica (esta dltima en 2-tuplas),
valoradas en un conjunto de etiquetas S. Luego,
para garantizar que las funciones mencionadas
sean biyectivas, se definira un conjunto de
condiciones.

2.Unavez definidas las funciones de transfor-
macion, se comienza el proceso de agregacion,
el cual se describe en el siguiente esquema:

Paso 1. Uniformar la informacidon numérica y
lingdiistica.

« Seleccionar el conjunto basico de términos
lingtiisticos (CBTL) sobre el que se unificara la
informacion.

» Convertir los valores numeéricos valorados
en [0,1] en 2-tuplas lingdiisticas valoradas en
CBTL, ST.

« Convertir las etiquetas lingtiisticas de entrada
valoradas en S en 2-tuplas valoradas en ST.

Paso 2. Agregacion de las 2-tuplas obtenidas
en el paso anterior.

Paso 3. Vuelta Atras.

Consiste en revertir los valores colectivos ins-
critos en las 2-tuplas (los cuales estan valorados
en el conjunto de etiquetas ST), en los dominios
de expresion iniciales.

Informacion

Linguistica‘

’ Numerica

Hacer
Uniforme

\/

Conjuntos Difusos

A

2 -tiplasen

enel CBTL

Conversiona2-tuplas

el CBTL

Agregacion

Resultado de
la Agregacion:
2-tuplasensS,

Vuelta Atras

Resultado de
la Agregacion:
2-tuplasens,

TABLA 5.4. PROCESO DE AGREGACION DE INFORMACION LINGUiSTI-
CA Y NUMERICA.
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ESTUDIODETDME SOBRELA
ADECUACION DE LA INSTALACION
DE UN ERP

Los sistemas de planificacion de recursos em-
presariales (ERP: Enterprice Resource Planning)
son sistemas de gestion de informacidn que
automatizan muchas de las practicas de ne-
gocio asociadas con los aspectos operativos o
productivos de una empresa[28, 29]. El proceso
de decision sobre la conveniencia de instalar
un sistema ERP en una empresa, consiste en
considerar las opiniones proporcionadas por
varios expertos sobre una serie de parametros
[30]. De esta forma, este problema puede ser
modelado como un problema TDME.

En un problema de Toma de Decision con Mul-
tiples Expertos (TDME), se tiene un conjunto
finito de alternativas X = {x1,....xn} con n > 2,
asi como un conjunto finito de expertos E =
{e1,...,em} con m > 2 que tienen como objetivo
alcanzar unasolucién al problema, teniendo en
cuenta las opiniones de todos los expertos. Los
expertos suministran, de acuerdo a su conoci-
miento, las preferencias para cada una de las
alternativas utilizando algiin modelo de repre-
sentacion disponible, como vectores de utilidad
orelaciones de preferencia. En la mayoria de los
problemas de Toma de Decisiones con multiples
fuentes de informacion que encontramosen la
literatura, los expertos generalmente expresan
sus preferencias en un Gnico dominio de expre-
sidn, numérico, intervalar o lingdistico [18]. Asi,
silos atributos a valorar tienen una naturaleza
cuantitativa, expresar las preferencias mediante
valoraciones numéricas suele ser adecuado.
Sin embargo, ocurre a veces que estas valo-
raciones no pueden ser expresadas de forma
exacta, debido a su propia naturaleza, o bien
por depender de factores desconocidos o no
predecibles. En estos casos, se utiliza un modelo
de preferencias de intervalos numéricos, ya que
estos representan la incertidumbre asociada a

APLICACION DEL MODELO DE REPRESENTACION DE INFORMACION
LINGUISTICA 2-TUPLAS CON INFORMACION MULTIGRANULAR

la preferencia mediante un rango de valores. Si
se trabaja con atributos cualitativos, este modo
de modelar las preferencias no es el masidéoneo,
debido a la propia naturaleza de los atributos
avalorar, siendo el Enfoque Lingiiistico Difuso
mas adecuado para estos casos, pues se adecua
mejor para expresar el conocimiento sobre este
tipo de atributos.

Ofrecer una mayor flexibilidad al experto que
participa del problema de decision a la hora
de proveer sus preferencias, es una dificil
tarea. Dependiendo del area del que provie-
ne el experto, de su conocimiento sobre las
alternativas a valorar y/o de la naturaleza de
las mismas, puede expresar su conocimiento
en el dominio de expresion que le resulte mas
cdmodo para que sus valoraciones se ajusten
lo maximo posible a su conocimiento real sobre
las mismas.

Por lo tanto, el esquema de definicién del
problema es el siguiente:

Primero, se tiene un conjunto finito de alter-
nativas:

X={x,...x }conn>2
Y un conjunto finito de expertos:
E= {e1,...,em} conmz=2
Luego, los expertos expresaran sus preferencias

o bien mediante relaciones de preferencia:

p:;_{l p:;_{n
P = \ :
Pr1 Pum
En donde es el grado de preferencia de la
alternativa i sobre la alternativa j dado por el

experto k, o bien mediante vectores de utilidad:

Pek= (pk1, pkz, ey pkn)
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Donde P es la valoracién de la alternativa i
dada por el experto k.

Proceso de Unificacion

[0/  —» F(S) | Agregacién  Transformacién

Informacién a
heterogénea S — FS) | FS) [ (s,0) > alores

colectivos
Intervalo — F(S,)
FIGURA 6.3. PROCESO DE AGREGACIéN DE INFORMACIéN
HETEROGENEA.
Se utilizara un modelo de decision para una
empresa que esta estudiando y considerando
la posibilidad de instalar un ERP, buscando
mejorar los procesos y la planificacion dentro
de su organizacién. En este caso, se tendran
en cuenta nueve parametros de la empresa,
valorados en diferentes dominios para la eva-
luacién de la conveniencia de la instalacion del
sistema ERP [34]:
X : Inversion en Tl Valorintervalar | Valor maximo: 6000
X_: Costo de implementacion Valor numérico | Valor maximo: 240000
X,: Urgencia de implementacion Conjunto T.L A
X,: Grado de abstraccion Conjunto T.L C
X_: Integracion con otros subsistemas Valor numérico Entre [0,1]
X,: Grado de adaptabilidad Conjunto T.L @
X : Cambio de requerimientos por el usuario Conjunto T.L B
X,: Disponibilidad del personal Conjunto T.L B
X,: Calidad y la visibilidad de la Informaci6n Conjunto T.L D
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Conjunto A Conjunto B Conjunto C Conjunto D
A |(0,0,.12) B, |(0,0,.16) C, | (0,0,.25) D, |(0,0,0,0)
A | (0, .12,.5) B, [(0,16,.33) |C |(0,.25.5) |D, |(o,.01,.02,.07)
A, |(12,.25.37) |B, |(16,.33,.5) |C, |(25,.5.75) |D, |(4,1,.18,.23)
A, |(25.37,.5) |B, |(33.5.66) |C |(5.7571) |D, |(17.41,.58,.65)
A, |(37,.5.62) |B, |(5.66,.83) |C, |(751,1) D, |(32,.42,.58,.65)
A | (5,.62,.75) B_ | (.66,.83,1) D_ | (.58, .63, .80, .86)
A, |(62,.75.87) |B, |(83,1,1) D, |(72,.78,.92,.97)
A | (75,.87,1) D, |(93,.98,.99,1)
A, [(87,1,1) D, |(1,1,1,1)
FIGURA 6.2. SEMANTICA DE LOS CONJUNTOS DE TERMINOS
LINGUisTICOS.
En este caso, cuatro expertos evaldan la conve-
niencia del ERP proporcionando sus preferen-
cias en los parametros por medio de vectores
de utilidad. Estas preferencias se muestran en
latabla 6.3:
E E E E
1 2 3 4
X, [3500, 4000] [2000, 2500] [3100, 3800] [4500, 5000]
X, 12000 18000 10000 16000
X A A A A
3 5 6 5 4
X C C C C
4 2 2 3 1
X, 2 .35 .75 3
X, C C, C, C,
X B B B B
7 3 4 3 4
X, B B B B
5 5 3
X D D D D
9 6 5 5

TABLA 6.3. VECTORES DE UTILIDAD DE LOS EXPERTOS.

Se puede observar que la interpretacion de los
parametros evaluados es distinta, dependiendo
de la semantica de cada parametro. De este
modo, X2, X5, X6, X7y X8 son parametros que,
sitienen un valor alto, indican un grado bajo de
aceptacion (interpretacion decreciente), mien-
tras que el resto de los parametros tiene una
interpretacion creciente, es decir:a mayor valor,
mayor aceptacion. Parafacilitar las operaciones

de agregacion, debemos homogeneizar las
interpretaciones de los parametros y tratarlas
todas de forma decreciente o creciente. Para
ello, transformaremos los parametros X2, X5,
X6, X7 'y X8 de forma que sus valoraciones y
suinterpretacion sean crecientes y similares al
del resto de los parametros. De esta manera,
los parametros siempre tendran una interpre-
tacion creciente y podremos operar facilmente
sobre ellos.
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En la tabla 6.4., podemos ver los vectores de
utilidad proporcionados por los expertos des-
pués de normalizar la informacién numéricay
de haber transformado los parametros a una
interpretacion creciente.

EI EZ E3 EA
X .58, .67] [33, .42] [-52, .63] .75, .83]
X, 5 .25 .58 33
X A A A A
3 5 6 5 4
XA C2 CZ CZ C1
X, 8 .65 25 7
X, C C C C
3 3 2 1
X B B B B
iy 3 2 3 2
X, B B B B
2 1 1 3
X D D D D
9 1 6 5 5

TABLA 6.4. INTERPRETACION NORMALIZADA Y CRECIENTE. VECTORES
DE UTILIDAD DE LOS EXPERTOS.

Aplicando el modelo de decisién presentado an-
teriormente, realizaremos los siguientes pasos:

1. Fase de agregacion.

Esta fase tiene como objeto obtener un valor
colectivo para cada una de las alternativas
valoradas por los distintos expertos en los
diferentes dominios (numérico, intervalar y
lingistico). Para ello, es necesario efectuar
los siguientes pasos debido a que manejamos
informacion no homogénea:

Antes de agregar lainformacion heterogénea,
necesitamos expresarla en un marco comdn
para poder operar sobre la misma. Este proceso
consiste en unificar la informacion de entrada
(heterogénea) en un Gnico dominio de expre-
sion. Entre los distintos dominios que podemos
seleccionar, hemos decidido unificar sobre
el dominio lingliistico. Esta decision se debe
principalmente a que gracias al uso de este tipo
informacion facilitaremos la comprension de
los resultados por parte de todos los expertos
que participan en el proceso.
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a) Unificacion de informacion:

Para realizar la unificacién de la informacion
se selecciona un conjunto de etiquetas, que
se denomina Conjunto Basico de Términos
Lingdisticos (CBTL) y se simboliza como por ST.
En este proceso de unificacion cada valor de
preferencia numérico, intervalar y lingliistico
suministrado por un experto debe ser expre-
sado en el CBTL. Para realizar este proceso, se
propone convertir cada valor de entrada en
un conjunto difuso sobre el CBTL, F (ST). Para
llevar a cabo esta unificacion se realizaran los
siguientes pasos:

«Seleccionar el CBTL. En este caso, se escogera
como ST un conjunto de términos distribuido
simétricamente y de forma uniforme con 15
etiquetas [4].

« Transformar los valores numéricos del inter-
valo [o; 1] al F (ST).

e Transformar los intervalos al F (ST).

« Transformar los términos lingdiisticos al F (ST).



b) Agregacion de los vectores de utilidad
individuales:

Una vez unificada la informacién mediante F
(ST), se pretende obtener para cada alternativa
un valor colectivo. Para ello, agregaremos los
conjuntos difusos valorados en el CBTL que
representan la valoracion individual que cada
experto ha asignado a esa alternativa, por
medio de un operador de agregacion. Por lo
tanto, cada valor de preferencia colectiva sera
un conjunto difuso en el dominio lingdistico
CBTL. En un proceso de decision durante la
fase de explotacion, las preferencias colectivas
seran ordenadas para construir una solucion.
Para facilitar este proceso de ordenacion, trans-
formaremos estos conjuntos difusos colectivos
en 2-tuplas linglisticas que se han demostrado
Gtiles para esta fase de la decision.

En este caso, se utilizard como operador de
agregacion la media aritmética, pero es posible
usar otros operadores, dependiendo de si es
que se consideran todos los parametros como
igualmente importantes. En la Tabla 6.9 se
muestra el resultado del proceso de agregacion:
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conjunto difuso valorado en el CBTL, se trans-
formara en una 2-tupla lingiiistica valorada en
el CBTL para facilitar procesos de ordenacion de
las alternativas en funcién de dicha valoracion,
y construir la soluciéon del problema de forma
facil y directa.

X X X X X

1 2 3 4 5

(5, 0) | (s5-2) | (s,,-2) |(s,-1) | (s,-3)

(54 --2)

(55 --2)

(s,, 0)

TABLA 6.9. VECTOR DE UTILIDAD COLECTIVO EXPRESADO POR
MEDIO DE UNA 2-TUPLA LINGUISTICA.

2. Fase de explotacion.

En lafase de explotacion, una vez que se tienen
los valores de preferencias colectivas de cada
una de las alternativas, podemos obtener la
mejor alternativa o el mejor conjunto de al-
ternativas. Se busca obtener una valoracion
global de todas las alternativas, lo que propor-
cionara un grado de adecuacion. Este grado de
adecuacion se compara con los valores de una
tabla de recomendacién (Tabla 6.11). Esta tabla
de recomendacioén ha sido obtenida de forma
experimental y expresa una recomendacion
a partir del grado de adecuacion obtenido en

(0, 0,0,0, .10, .25, .21, .39, .5, .32, .10, .25, .17, O, O)

N

(0, 0,0, .14, .21, 14, 0, .25, .21, .03, 0, 0, O, O, O)

o

(0,0,0,0,0, .07, .16, .43, .54, .62, .47, .31, .11, .02, O)

N

(.05, 16, 17, .28, .38, .44, .49, .60, .49, .44, .38, .28, .17, .11, .05)

o

(0, 0,0,0, 14, 10,0, 0, O, .25, .25, .17, .07, O, O)

N

(.05, .16, .17, .25, .30, .30, .30, .40, .41, .46, .52, .48, .34, .22, .10)

(0,0, 12, .27, .47, .64, .64, .64, .34, 19, .04, 0, 0, 0, 0)

oo

(15, .48, .53, .51, .46, .4, .32, .32, .17, .09, .02, 0, 0, O, O)

XXX [ X[ X[X|X]|X|[X

fo

(0,0,0,0,0,0,0,0, .25, .5, .58, .69, .55, .41, .3)

TABLA 6.8. INFORMACION AGREGADA.

c) Transformar el vector de utilidad colectivo
a2-tupla:

El valor colectivo obtenido para cada una de
las alternativas, expresado por medio de un

esta fase. Se utilizara como operador la media
aritmética para 2-tuplas [1], suponiendo de esta
forma que todas las alternativas son igualmente
importantes en la instalacion del sistema ERP.
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Grado de adecuacién Recomendacién

<s, No instalar
>s,y<s, La instalacidn no es conveniente
>s,y<s, La instalacién es factible
>s y<s, La instalacion es conveniente
>s, La instalacion es muy conveniente

TABLA 6.10. EJEMPLO DE TABLA DE RECOMENDACION.

Por lo tanto, si consultamos Tabla 6.10 para
ese grado de adecuacidn, la instalacion del
ERP es factible, pero es posible inferir que no
es totalmente conveniente.

CONCLUSIONES

Al tratarse de un contexto de una situacion
aplicable al modelo de la Toma de Decisiones,
podemos concluir que las 2 fases fundamentales
que procesan la informacién, y que por ende
determinaran la resolucion de los problemas,
son: el proceso de agregaciony el proceso de
explotacion. Alo largo de la investigacion, he-
mos comprobado que la pérdida de informacion,
la operatividad de la informacidn lingiiistica
multigranular y el manejo de los pares de in-
formacion numérica y lingiiistica son aspectos
clasicos de los modelos cominmente utilizados
para resolver problemas de esta indole.

En esta investigacion hemos presentado el
estudio de la conveniencia de la implementa-
cion de un ERP en una empresa u organizacion,
cuyo proceso evalla varios parametros de
las condiciones actuales de la empresa, de
acuerdo a las opiniones de los expertos. Estos
parametros se evaltian en diferentes dominios
de informacién y combinan la informacién
heterogénea proporcionada por los expertos
para la obtencién de una medicion general de
la conveniencia o idoneidad de la instalacion
del sistema ERP. Este proceso proporciona una
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mayor flexibilidad que otros, que obligan alos
expertos a ofrecer sus opiniones en un dominio
de expresion Unico.

En la actualidad las tecnologias de informacion
juegan un papel muy importante en las estra-
tegias de negocios, ya que estan cambiando la
forma en que las empresas realizan sus proce-
sos. Los sistemas de informacidn, permiten a
las compafiias lograr ventajas competitivas de
diferentes maneras: coordinando actividades
devalorenlocalidades que se encuentran ale-
jadas de centros urbanos, o también mediante
la creacion de nuevas interrelaciones entre los
negocios, ampliando el alcance de lasindustrias.
Asimismo, le sirve a las empresas para soportar
sus estrategias competitivas, ya sea para ir un
paso adelante de la competencia o reducir las
ventajas que la misma pueda presentar.

EI ERP es un sistema integral de gestion empre-
sarial que esta disefiado para modelar y automa-
tizar la mayoria de procesos en la empresa (area
de finanzas, comercial, logistica, produccién,
etc.). Su mision es facilitar la planificacion de
todos los recursos de la empresa. Una empresa
que no cuente con un sistema ERP, en funcidn
de sus requisitos, puede encontrarse con mu-
chas aplicaciones de software cerradas, que no
se pueden adaptar a su negocio. Un sistema
ERP ofrece disefio de ingenieria para mejorar
el producto, sequimiento del cliente desde
la aceptacion hasta la satisfaccion completa,
una compleja administracion de interdepen-



dencias de los recibos de materiales, de los
productos estructurados en el mundo real, de
los cambios de la ingenieria y de la revision y
la mejora, la necesidad de elaborar materiales
substitutos, etc.

La sequridad esta incluida dentro del ERP para
proteger a la empresa u organizacion en contra
de los piratas informaticos, tal como el espio-
naje industrial y la malversacion de cuentas.
Una falsificacion en el escenario de los datos
puede alterar el recibo de materiales, como por
ejemplo: calibracién de controles relacionados
con parametros de seguridad de la aplicacion,
password, user id, intentos fallidos y autenti-
cacion, entre otros.

Hay conceptos de planificacion y ventas (los que
incluyen CRM o la relacién administrativa con
los consumidores, back end o el trabajo interno
de la compaiiia para gestionar y satisfacer las
necesidades de los consumidores) que incluye
control de calidad en los productos finales y
cadena de abastecimiento (interaccién con los
proveedores y la infraestructura). Todo esto
puede ser integrado a través de la ERP.

Laresolucion de problemas a través del mode-
lado lingiiistico de preferencias, el cual se aplica
adiversas areas, destacandose en este trabajo
el area de la toma de decisiones, se compone
principalmente de dos fases:

* Proceso de Agregacion
* Proceso de Explotacion

Estos procesos se encargan de manejar las
valoraciones lingiiisticas mediante modelos
computacionales que representan la informa-
cion, utilizando aproximaciones tales como El
Modelo basado en el Principio de Extensién y El
Modelo Simbdlico para enfrentar los siguientes
problemas:

* La pérdida de informacién.
« Dificultad para operar en contextos con in-
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formacion lingliistica multigranular.
« Dificultad para operar en contextos con in-
formacion lingliistica y numérica.

Tomando en cuenta estas limitaciones, los
resultados de esta investigacion pueden re-
sumirse de la siguiente forma: el Modelo de
Representacion de Informacion Lingiiistica con
2-tuplas efectivamente si soluciona el problema
de pérdida de informacién, destacandose las
siguientes cualidades:

 Es un modelo de representacién continuo, es
decir, puede representar cualquier informacion
de un contexto en discusion (en este caso un
contexto organizacional), haciendo uso de las
2-tuplas lingdisticas.

¢ Incorpora un modelo computacional que per-
mite operar con 2-tuplas lingiiisticas, superando
la problematica de la pérdida de informacion.
El problema de agregar informacién lingdiistica
valorada en conjuntos de términos lingiisti-
cos con distinta granularidad representa una
problematica desde el punto de vista de las
herramientas disponibles para normalizar esta
informacion, y de operadores de agregacion
sobre esta. El Modelo de Representacion de
Informacion Lingiiistica con 2-tuplas, con
informacién multigranular, realiza su aporte
con las siguientes cualidades:

« Posee funciones que permiten normalizar la
informacioén lingiiistica multigranular en un
Unico conjunto de términos linglisticos.

* Se enmarca en un proceso de agregacién sobre
la informacién expresada de forma uniforme
(bajo un dominio Gnico).

Con estas herramientas, la agregacion de
informacidn lingiiistica multigranular resulta
ser un proceso menos complejo.

El Modelo de Representacion de Informacion
Lingliistica con 2-tuplas aporta:

TRILOGIA. FACULTAD DE INGENIERIA, Marzo 2015



SANTIAGO ZAPATA CACERES - SANTIAGO ZAPATA CACERES - GASPAR VALENZUELA GONZALEZ

« Funciones de transformacion biyectivas entre
valores numéricos y 2-tuplas lingiiisticas.

«Un proceso de agregacion sobre lainformacion
de entrada una vez que ha sido transformada.
Finalmente, se ha corroborado que la opera-
cion de informacion lingiistica y numérica es
posible operarse con un menor grado de difi-
cultad. Esto se debe a que si la informacion se
encuentra normalizada (en un inico dominio),
resulta ser mas manipulable, otorgando una
mayor facilidad.

En este trabajo se planted un caso organiza-
cional sujeto a una evaluacion, desde el punto
de vista de las variantes que actian sobre el
problema en una empresa determinada. El rol
de la toma de decisiones en este caso consis-
tiria en procesar la informacién pertinente a
cada area de trabajo, y clasificarla de la misma
manera que los expertos (encargados de areas)
vislumbren la situacion.

Teniendo en cuenta esto, y que ademas los
datos obtenidos no se encontraran expresados
de manera uniforme, se procede a acudira un
lenguaje natural que exprese las valoraciones
de los ejecutivos respecto a los eventos en
discusion. En este punto surgen las variantes de
los pesos que se encuentran adheridos a cada
variable, las repercusiones en otras areas y las
pérdidas alargoy corto plazo, que en conjunto
desarrollan la granularidad de la situacion.

TRABAJOS FUTUROS

Luego de describir los ambitos que abarca la
Teoria de Toma de Decisiones, y teniendo en
cuenta que existe un software capaz de asistir
alamayoria de los usuarios promedio y permi-
tirles tratar situaciones de esta indole, se puede
asegurar su aplicacion en las areas tales como:

« Deportes. Con base en los antecedentes de
[41], teniendo en cuenta los conocimientos
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especificos en algin deporte, ademas de las
percepciones cognitivas (atencién, memoria
y anticipacion), emocionales (interpretacion,
confianza, entre otras), y la tactica que se debe
aplicar durante las horas de entrenamiento para
conseguir el maximo rendimiento, se puede
disefiar un modelo que permita anticiparse a los
resultados y elaborar una respuesta a tiempo
ante estos escenarios.

*Medicina. La labor asistencial del médico se
realiza, desde el punto de vista técnico, median-
te la constante toma de decisiones. Por ello, el
proceso de solucién de los problemas de salud
de individuos enfermos puede ser considerado
como un proceso de Toma de Decisiones, en
este caso, decisiones médicas. La relevancia
de este aspecto es reconocida por importantes
textos de Medicina [42]. Un trabajo en conjunto
entre expertos en el area de la medicina junto
con la Teoria de la Toma de Decisiones podria
contribuir a agilizar el proceso de diagnéstico y
entregar respuestas a corto plazo, permitiendo
re-invertir el recurso tiempo en otras tareas.

« Conrespecto al Modelo 2-Tuplas analizado, es
ideal que un proximo trabajo se enfoque neta-
mente en explotar el conocimiento disponible
en otras areas a través de este software, ya que
en el presente trabajo tuvimos que contex-
tualizar la mayor parte de la teoria para poder
explicar el caso de ERP y ejemplificarlo con un
software. El ideal seria que investigaciones fu-
turas se basaran mas en la facilidad que otorga
el software con la operacién matematica que
hace algunos afios atras era manual.
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RESOLUCION Y ANALISIS DE PROBLEMAS DE
BUSQUEDA DE CAMINOS MINIMOS MEDIANTE
ALGORITMOS METAHEURISTICOS

RESUMEN

Este paper aborda el problema de bisqueda de
caminos minimos entre dos puntos. Este tipo
de problema es considerado como NP (No Po-
linomial), es decir no es resuelto efectivamente
por algoritmos exactos. Y es en virtud de esto
que se proponen alternativas entregadas por
la inteligencia artificial para resolverlo. Par-
ticularmente en este documento se utiliza la
metaheuristica.

Mediante el método cientifico se utilizan dos
técnicas metaheuristicas para resolver pro-
blemas de ruta minima entre dos puntos en
el plano XY con obstaculos: el “Algoritmo A*”
y el “Algoritmo Colonizacién de Hormigas”.
El primero consta de una funcién heuristica
que es evaluada a cada instante y que entrega
el siguiente paso a seguir de menor costo. El
algoritmo “Colonizacién de Hormigas” esta
basado en el comportamiento de las hormigas
que a través de las feromonas establecen un
camino a seguir en busca del alimento.

El objetivo de este trabajo es realizar un estu-
dio tedrico y numérico, tendiente a evaluar el
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desempefio de las técnicas descritas anterior-
mente cuando son aplicadas a la resolucion de
problemas de blusqueda de caminos minimos,
y con base en los resultados concluir cual de
las técnicas expuestas es mas recomendable
utilizar para este tipo de problemas.

INTRODUCCION

En el ambito de Las Ciencias de la Computacién
existe una linea de investigacion que abarca una
serie de problemas complejos que hasta el dia
de hoy se encuentran sin tener una solucion
optima, o dicho en términos computacionales,
no poseen un algoritmo éptimo para resolver
dicho problema. Elhecho de poseer unalgoritmo
6ptimo significa que no existe atin ningtn otro
algoritmo que para el problema en cuestion vaya
a entregar una solucion mejor a la encontrada
por el primero.

Dentro de los problemas computacionales
complejos mencionados anteriormente, estan
los que involucran optimizacion y/o combina-
toria. Primero, porque la combinatoriaen siya
es un problema dificil de resolver (Roa Guzman,
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2000); y segundo, porque suelen acompa-
farse de factores especificos que restringen
las soluciones. Es interesante notar que para
un problema sin solucién 6ptima existe una
variedad de soluciones cercanas a lo 6ptimo
que pueden ser calculadas por algoritmos ya
existentes, como los metaheuristicos. Se dice
que un algoritmo es metaheuristico cuando la
solucidn no se determina en forma directa, sino
mediante una estrategia maestra que guiay mo-
difica otras heuristicas para producir soluciones
mas alla de las que se generan normalmente en
una blsqueda de éptimos locales (Dorigo &
Stiitzle, 2004).

El propésito de la investigacion es realizar una
implementacion y comparaciéon de dos algo-
ritmos metaheuristicos: A* y ACO (Ant Colony
Optimization). Ambos son aplicados a problemas
de bldsqueda de caminos minimos y los resulta-
dos obtenidos son medidos cuantitativamente
para ser analizados con el fin de determinar
cual presenta un mejor comportamiento en el
problema planteado.

La primera parte del paper (materiales y méto-
dos) consiste en establecer una base tedrica de
los algoritmos utilizados y los métodos involu-
crados durante el experimento, ademas de la
especificacion del problema puntual a resolver
y los materiales necesarios. Con los materialesy
métodos explicados en detalle, comienza la eta-
pa deimplementacion y obtencion de resultados
para ser analizados en el punto “discusiones” del
presente paper. Finalmente, con los resultados
obtenidos viene todo el analisis cuantitativo
sobre ellosy lacomparacion de ambas técnicas
con el objetivo de establecer y concluir cual de
las dos entrega la mejor solucién al problema.

MATERIALES Y METODOS

Para el desarrollo de la investigacion se utilizan
dos métodos metaheuristicos, A* y ACO. Se en-

tiende por metaheuristica una clase de métodos
aproximados que estan disenados para resolver
problemas dificiles de optimizacién combina-
toria, en los que los heuristicos clasicos no son
efectivos. Las metaheuristicas proporcionan un
marco general para crear nuevos algoritmos
hibridos combinando diferentes conceptos
derivados de la inteligencia artificial, la evolu-
cién bioldgicay los procedimientos estadisticos
(Kelly & Osman, 1996).

Algoritmo A*

El algoritmo A* (conocido también como A
estrella o asterisco) es un algoritmo de bus-
queda que encuentra la ruta de menor costo
entre dos puntos. Este algoritmo goza de una
aceptable y continua implementacion gracias
a su desempefio y precision. Fue descrito por
primera vez en 1968 como una extension del
algoritmo de Dijkstra (1959) por Peter Hart, Nils
Nilsson y Bertran Raphael, que expusieron que
el A*lograba un mejor desempefio con respecto
altiempo usando heuristicas (Valenzuela, 2011).

Usa una funcion heuristica para determinar el
orden en que la busqueda visita nodos en el
arbol. La mencionada funcion es la suma de
otras dos funciones: una funcién que indica el
costo del camino seguido hasta un cierto nodo
(denotada g(x)) y una estimacion admisible de
la distancia hasta la meta (h'(x)). La funcion de
evaluacion resulta entonces la ecuacion (1):

P)=gx)+h(x) (1)

Empezando en un nodoinicial dado, el algoritmo
expande el nodo con el menor valor de f'(x). A*
mantiene un conjunto de soluciones parciales
almacenadas en una cola de prioridad. La priori-
dad asignada a un camino x viene determinada
por la funcién f'(x). El proceso contintia hasta
que una meta tiene un valor f'(x) menor que
cualquier otro nodo en la cola (o hasta que el
arbol ha sido completamente recorrido).

TRILOGIA. CIENCIA - TECNOLOGIA - SOCIEDAD, Julio 2014
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Suponga a alguien que quiere ir desde el punto
"A" hasta el punto "B". Asuma también que un
muro separa estos dos puntos tal como se mues-
tra en la llustracion 1. La clave para determinar
qué cuadrados se usan para resolver el camino
esta en laecuacion (I), donde: g(x) = el costo de
movimiento para ir desde el punto inicial “A” a
un cierto cuadro del mapa, siguiendo el cami-
no generado para llegar alli; h’(x) = el costo de
movimiento estimado para ir desde ese cuadro
del mapa hasta el punto "B", también conocida
como la heuristica. El camino se genera por ir
repetidamente a través de una lista abierta y
eligiendo el cuadrado con la puntuacion f'(x)
mas baja. Suponga que se tiene un costo de 1
para los movimientos horizontales y verticales,
y 1,4 para los diagonales. Ahora que se tiene
calculado el costo g(x) mediante un camino
especifico hasta cierto cuadrado, la forma de
resolver el costo g del cuadrado es coger el
costo g(x) de su padre, y luego anadirle 101,4

ILUSTRACION 1 PRIMER MOVIMIENTO
DE A*

Luego el cuadrado seleccionado se saca de
la lista abierta y se anade a la lista cerrada. Se
comprueban todos los cuadrados adyacentes,
ignorando aquellos que estén en la lista cerrada
oqueseanintransitables, para afadir los cuadros
alalistaabierta sino estanyaen esalista. Luego
se hace al cuadro seleccionado el "padre” de los
nuevos cuadros. Si el cuadro adyacente ya esta
en la lista abierta, se comprueba si el camino a
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dependiendo de si esta en diagonal u ortogonal
conrespecto a ese cuadro padre. El método que
se usa en este trabajo para estimar el valor de
h’(x) es la distancia euclidiana desde un punto
hacia el destino. Cabe senalar que cuando se
calcula h’(x), se ignora cualquier obstaculo que
intervenga en el camino y es una estimacion de
ladistancia que queda, no de la distancia actual,
es por eso que se llama heuristica. Al sumar g(x)
y h’(x) se obtiene f’(x). El resultado del primer
paso en la basqueda puede verse en la llustra-
cion 1. Las puntuaciones f’(x), g(x) y h’(x) estan
escritas en cada cuadrado. De los 9 cuadros
iniciales, se dejan 8 en la lista abierta después
de que el cuadrado inicial fuera incluido en la
lista cerrada. Se elige el valor de f’(x) mas bajo
de todos aquellos que estén en la lista abierta.
De estos, el que tiene el costo f(x) mas bajo es
el de la derecha del cuadro inicial, con un f(x)
de 4. Asi que se selecciona este cuadrado como
el siguiente a seguir.

ese cuadro es mejor que el actual. En otras pa-
labras, se comprueba que la g(x) de ese cuadro
es mas baja que ladel que se esta usando parair
alli. Sino es asi, no se hace nada. Por otro lado,
si el costo g(x) del nuevo camino es mas bajo, se
cambia el padre del cuadro adyacente al cuadro
seleccionado. Finalmente, se recalculaf'ylag
de ese cuadrado. El proceso termina cuando se
encuentra el cuadro objetivo, una vez hecho
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esto se va desde éste hacia atras siguiendo los
padres hasta el inicio como se muestra en la
llustracion 2
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Algoritmo ACO (Ant Colony Optimization)

Es un modelo inspirado en el comportamiento
de colonias de hormigas reales. Estudios reali-
zados explican cdmo animales casi ciegos, como
son las hormigas, son capaces de seguir la ruta
mas corta en su camino de ida y vuelta entre la
coloniay unafuente de abastecimiento. Esto es
debido a que las hormigas pueden "transmitirse
informacion" entre ellas gracias a que cada una,
al desplazarse, va dejando un rastro de una sus-
tancia llamada feromona a lo largo del camino
seguido. Asi, mientras una hormiga aislada se
mueve de forma esencialmente aleatoria, los
"agentes" de una colonia de hormigas detectan
el rastro de feromona dejado por otras hormigas
y tienden a sequir dicho rastro. Estas, a su vez,
van dejando su propia feromona a lo largo del
camino recorrido y, por tanto, lo hacen mas
atractivo, puesto que se ha reforzado el rastro
de feromona. Sin embargo, la feromona tam-
bién se va evaporando con el paso del tiempo
provocando que el rastro de feromona sufra, por
otro lado, cierto debilitamiento. En definitiva,
puede decirse que el proceso se caracteriza
por una retroalimentacién positiva, en la que
la probabilidad con la que una hormiga escoge

ILUSTRACION 2 MOVIMIENTOS A*

un camino aumenta con el nimero de hormigas
que previamente hayan elegido el mismo camino
(Barcos, Rodriguez, Alvarez, & Robusté, 2002).

Las hormigas siguen el camino cuya probabilidad
sea mayor, la misma que se expresa mediante
la ecuacion Il (Michalewicz & Fogel, 2002):

[rl'j]“[fhj]ﬁ
P:} = Elewi‘[rﬁ]a[ﬂu]ﬁ ’

0 ’

Donde P} es la probabilidad de que la hormiga
k vaya del nodoial nodoj;, 1,es lainformacion
heuristica, es decir, conocimiento previo;, N¥ es
el posible vecindario de una hormiga k cuando
se encuentra en la ciudad i;, T,€s el rastro de
feromona, ; ay p son parametros que determi-
nan lainfluencia de laferomonay la heuristica,
respectivamente.

En la actualizacion de las feromonas, el nivel de
ésta en los caminos prometedores aumenta y
disminuye en los caminos no tan buenos. Pri-
mero, se reducen todos los valores de feromona

TRILOGIA. CIENCIA - TECNOLOGIA - SOCIEDAD, Julio 2014
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por medio del proceso de evaporacion. Luego,
seincrementa el nivel de feromonaal conjunto
de soluciones buenas. Se utiliza la siguiente
ecuacion (Michalewicz & Fogel, 2002):

'rijz(l-p) 1!,J,+A1ij
donde:

p € (0,1] Es el coeficiente que representa la
evaporacion del rastro de feromona.

At =3 proeme® Afg Es la acumulacion de ras-

tro, proporcional a la calidad de las soluciones.

AkT!- _ {I/Lk ,si la hormiga k utilizo la arista i, j en su recorrido

(U

1 Cantidad de hormigas, nivel de
evaporacion de feromonas, etc.

en otro caso

Representacion

Una representacion bidimensional (matricial) es
el modelo computacional que se utiliza con di-
mensiones 10, 50,100, 250 y 500 nodos de ancho
y alto, con un nivel de obstaculos del 30% del
total de nodos del mapa. Es decir, para el mapa
de 10 x 10 se tienen 30 nodos obstaculos con
el cuidado de que el borde superior y derecho
del mapa queden despejados de manera que
a lo menos exista un camino entre el origen y
destino y evitar asi mapas sin rutas exitosas. El
origen de la ruta sera el nodo ubicado en (0,0)
y el destino el ubicado en el otro extremo del
mapa, como se muestra en la llustracion 3.

ILUSTRACION 3 MAPA DE DIMENSION 10 CON 30% DE OB-
STACULOS
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La localizacion de los obstaculos al interior de
cada mapa se realiza de forma aleatoria, con la
condicién de que no sean el nodo inicio, fin ni los
del borde superiory derecho como se explicé en
el parrafo anterior. Ademas, los movimientos al
interior del mapa tienen los siguientes valores:

Ortogonales: 1 unidad
Diagonales: 1,4142 unidades

La importancia de esto ultimo radica en que la
distancia recorrida de cada algoritmo se obtiene
de la suma de los movimientos realizados al
interior del mapa.

Pasando a las implementaciones de los algo-
ritmos y el problema, se utiliza el lenguaje de
programacién C++ en Dev C++ para trabajar
bajo la plataforma Windows 7 en un Notebook
Sony VAIO con procesador Intel i3 de 2.3 GHz
y 4 GB de memoria RAM.

RESULTADOS

En este punto se exhiben los resultados ob-
tenidos para cada tamafio de mapa con cada
algoritmo. Es importante mencionar que en el
algoritmo ACO, al poseer este parametros de
regulacion’, se utilizan variaciones con el fin
de encontrar una combinacién que presente
resultados aceptables. Por su parte, el algoritmo
A* es una Unica version. Se miden las siguientes
variables: unidades de distancia recorrida, tiem-
po de ejecucion y espacio de trabajo.

Algoritmo A*

La Tabla 1 muestra en su columna izquierda el
tamafo (dimension) de los distintos mapas
utilizados, y en la columna derecha la distancia
recorrida desde el origen al destino.
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Tamano Unidades

Mapa Recorridas
10 15,071
50 72,811
100 150,55
250 374,4
500 747,87

TABLA 1 RESULTADOS DISTANCIA RECORRIDA A*

La Tabla 2 representa los resultados obtenidos
del tiempo de ejecucion de algoritmo para cada
mapa, la columna izquierda entrega el tamaio
del mapa utilizado y la derecha el tiempo de
ejecucion que tardo el algoritmo en encontrar
el camino hacia el destino.

Tamano Tiempo
Mapa ejecucion (S)
10 o]
50 0,01
100 0,237
250 2,196
500 17,803

TABLA 2 RESULTADOS TIEMPO DE EJECUCI(f)N A*

Por tltimo, la Tabla 3 presenta el espacio de tra-
bajo utilizado durante la ejecucion del algoritmo
A* para cada mapa.

Tamano Espacio
Mapa Trabajo (KB)
10 2068
50 2116
100 2352
250 3884
500 7876

TABLA 3 RESULTADOS ESPACIO DE TRABAJO A*

Algoritmo ACO

Las primeras pruebas para este algoritmo se
realizan con los siguientes valores:

Exploradoras: 10y 50.
Repeticiones: 5, 50 y 500.
a:l

B:1

Evaporacion feromona: 0,1

Y se obtienen los resultados expuestos en el
grafico de la llustracién 4
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ILUSTRACION 4 COMPARACION DISTANCIA RECORRIDA ACO 10 V/S 50 EXPLORADORAS

En vista de que la calidad de las soluciones
(distancia recorrida) que entregan las 50 ex-
ploradoras es mejor que las de 10, se utilizan
en un nuevo experimento 50 exploradoras
pero con tasas de evaporacion iguales a 10, 40
y 70%, con a=1, 5y 10, 50 y 500 repeticiones.
Asi se obtienen los resultados del grafico de
la lustracion 5:
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ILUSTRACION 5 COMPARACION VARIACIONES DE ALGORITMO ACO
Comparacion A*-ACO

De todas las versiones del algoritmo ACO uti-
lizadas, la que presenta mejores resultados es
aquella que tiene tasa de evaporacion del 40%
con a=5y 500 repeticiones. Las distancias
recorridas de esta versidn son comparadas
con las del algoritmo A* y las ilustraciones 6,
7y 8representan los graficos de comparacion:

HEED
L
= O =]
L
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L T L
* - wO
x|
N
=
& ILUSTRACION 6 GRAFICO FINAL
DISTANCIA RECORRIDA ACO
e V/S A*
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DISCUSIONES que la variacion que presenta mejores resulta-

dos es la que tiene una tasa de evaporacion del

Una interrogante que surge luego de ejecutar ~ 40% con a=5y 500 repeticiones. Las distancias
el algoritmo ACO con 10y 50 exploradoras es si recorridas de esta versién son comparadas con
realmente existe alguna diferencia entre ellos  las del algoritmo A*y las Ilustraciones 6, 7y 8
o entregan resultados similares. Para clarificar ~ representan los graficos de comparacion en
esto, se utiliza la llustracién 4 en la cual se ~ donde se clarifica la ventaja de A* sobre ACO
muestra que las 50 exploradoras descubren ~ con porcentaje de superioridad que va desde un
caminos de menor distancia en comparaciéna ~ 17,06% para el mapa de tamafio 250 hasta un
las 10, tanto para las 5y 50 como para las 500 ~ 51,25%en elmapa de dimension 50, obteniendo
repeticiones. Al realizar la comparacién detodas ~ €n promedio soluciones 29,14% mas cortas
las variaciones del ACO se obtiene un grafico ~ que ACO. En cuanto a tiempo de ejecucion, se
como el representado en la llustracién 5,enel ~ Mmuestraque el algoritmo A es notablemente
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mas rapido que el ACO y, finalmente, la dltima
comparacién corresponde al espacio de trabajo
utilizado por cada algoritmo, en donde la curva
de ACO en la llustracién 8 evidencia que ACO
utiliza mas memoria que A*.

El algoritmo A* de igual forma vence en los
experimentos realizados al algoritmo ACO, en
todas sus dimensiones, rapidez, calidad de la
solucién y espacio de trabajo.

CONCLUSIONES

La utilizacion de métodos de bisqueda meta-
heuristicos, en particular ACO, no presenta
mejores resultados en comparacion al Algoritmo
A*, pero no obstante esto ltimo se aprecia una
mejora en los resultados de ACO al calibrar
los valores de los parametros del algoritmo,
presentando resultados cercanos al algoritmo
A* cuando aumentan la importancia del nivel
de feromonas y el coeficiente de evaporacion.
Esto significa que mientras mas rapida sea la
evaporacion del rastro de feromona existente
en el mapay laimportancia que se le asigna a
este mismo, los resultados debiesen mejorar
en comparacién a tasas de evaporaciones
bajasy lentas.

Ahora bien, se ha dicho que ACO presenta
soluciones de baja calidad y lentas en relacion
a A*, pero existe una version de ACO que es
mas rapida que A*. Aunque la calidad de las
soluciones no es buena, se destaca dicha
rapidez si el contexto del problema involucra
encontrar soluciones en poco tiempo, indepen-
dientemente de la calidad de la solucién, como
por ejemplo en situaciones criticas como la
movilizacion de alguin vehiculo de emergencia,
aunque habra que evaluar si es mejor obtener
una solucidén no suficientemente buena en un
tiempo de espera bajo o esperar un poco mas
y obtener una solucién mejor.
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No cabe duda que A* es un algoritmo meta-
heuristico bastante rapido, que consume pocos
recursos Y las soluciones obtenidas son de
buena calidad, es por esto que se recomienda
utilizar A* en problemas de bsqueda caminos
minimos en perjuicio de utilizar ACO.



RESOLUCION Y ANALISIS DE PROBLEMAS DE BUSQUEDA DE CAMINOS MINIMOS MEDIANTE ALGORITMOS METAHEURISTICOS

REFERENCIAS

Barcos, L., Rodriguez, V., Alvarez, M. ), &
Robusté, F. (2002). Algoritmo basado en la
optimizacién mediante colonias dehormigas
para laresolucion del problema del transporte
de carga desde varios origenes a varios destinos.
Santander, Espafa.

Dorigo, M., & Stiitzle, T. (2004). Ant Colony
Optimization. Massachusetts, Estado Unidos.

Kelly, J., & Osman, I. (1996). Meta-Heuristics:
Theory & Applications. Massachusetts, Estados
Unidos: Kluwer Academic Publishers.

Michalewicz, Z., & Fogel, D. B. (2002). How to
Solve It: Modern Heuristics. Berlin, Alemania:
Springer.

Roa Guzman, R. (2000). Razonamiento com-
binatorio en estudiantes con preparacidn

matematica avanzada. Granada, Espafa.

Valenzuela, R. (2011). Algoritmo A-star (aster-
isco). Nogales, México.

TRILOGIA. CIENCIA - TECNOLOGIA - SOCIEDAD, Julio 2014



ARTURO OTTO VILLA

Arturo Otto Villa

Departamento de Electricidad
Universidad Tecnoldgica Metropolitana

aotto@ utem.cl

SISTEMAS DE EXCITACION ESTATICA
PARA GENERADORES SINCRONICOS

RESUMEN

En este trabajo se presentan algunas recomen-
daciones para ser consideradas en la elaboracion
de las especificaciones técnicas de adquisicion
de sistemas de excitacion estdtica asociados
a generadores sincronicos de eje vertical de
potencias medias y superiores.

Ademas, se entregan recomendaciones a espe-
cialistas responsables de realizar una supervision
de pruebas en fabrica y de puesta en servicio
de estos equipos.

1.-INTRODUCCION

En el Sistema Interconectado nacional (SIC,
SINGYy otros) se utilizan, principalmente en las
centrales eléctricas, generadores que son del
tipo “sincrénico” que requieren de un sistema
de excitacion. Por otra parte, los generadores
del tipo “asincrénico” se utilizan en algunos
casos en las centrales de generacion edlicas y
no requieren de un sistema de excitacion.
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El presente trabajo se refiere a los generadores
sincrénicos de eje vertical que requieren de un
sistema de excitacion cuya funcion, entre otras,
es la de alimentar con corriente continua el bo-
binado de campo y, ademas, regular la tension
en bornes del generador, tanto en régimen
permanente como en régimen transiente.

Existen basicamente tres tipos de sistemas de
excitacién conocidos en el mercado:

- Sistema de excitacion rotatorio (generador
de corriente continua acoplado al eje del ge-
nerador).

- Sistematipo libre de escobillas (“Brush less”).
- Sistema de excitacion estatico con puentes de
tiristores (full bridge) y anillos rosantes.

Los sistemas de excitacion utilizados en la
actualidad son el tipo “estatico” y el tipo “brus-
hless” (libre de escobillas).

Respecto alos tres sistemas mencionados, cabe
destacar que el sistema de excitacion tipo rota-



torio practicamente ya no se fabrica porque es
unatecnologia que esta en obsolescencia, por
este motivo este tipo de sistema de excitacion
no se incluye en este trabajo.

El sistema “Brush less” se utiliza generalmente
en generadores de eje horizontal y de alta ve-
locidad de rotacion (rpm), y no en maquinas de
eje vertical que son normalmente mas lentas.

El presente trabajo se refiere solamente a gene-
radores sincrénicos de eje vertical con sistemas
de excitacion del tipo estatico. No se incluye el
sistema “brushless” por considerarse motivo
suficiente para un trabajo aparte.

2.- FUNCIONES Y DESCRIPCION DEL
SISTEMA DE EXCITACION ESTATICO

Las funciones del sistema estatico son las
siguientes:

- Suministrar corriente continua variable entre
0a110% de lexc al campoy tener capacidad de
sobrecarga momentanea.

- Controlar la tension de generacion con exac-
titud entre un 90% a 110% de Vn.

- Garantizar una operacion estable con la red.
- Mantener al generador dentro de los valores
permitidos para operacion (P-Q).

- Contribuir a la estabilidad transitoria en caso
de falla (cortocircuito).

- Comunicar informacion al control SCADA.

Enelesquema1 se puede observar un diagrama
unilineal tipico que muestra la interconexion de
los componentes mayores correspondientes a
un sistema de excitacion del tipo estatico. El
sistema funciona en “lazo cerrado” con control
normalmente del tipo PID.

SISTEMAS DE EXCITACION ESTATICA PARA GENERADORES SINCRONICOS
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ESQUEMA N©°1 UNILINEAL DEL SISTEMA DE EXCITACION ESTATICO.

Estos componentes o equipos estan montados
en celdas metalicas y son basicamente los
siguientes:

puentes de tiristores (full bridge), equipos
del Sistema de Excitacidn Inicial, regulador
automatico de voltaje, protecciones, control
y medidas, sistema de desexcitacion y “crow
bar”, interruptor de campo y resistencia de
desexcitacion.

Ademas, forman parte del sistema de excitacion
los siguientes componentes ubicados fuera de
las celdas metalicas de excitacion: anillos rosan-
tesy carbones para paso de corriente continua,
caja de inversion de polaridad, transformador
de excitacion y celda de proteccion.

Todo el sistema de excitacion es controlado
mediante un software de aplicacion, cuya li-
cencia pertenece al fabricante de estos equipos.

[N

e —

TRILOGIA. CIENCIA - TECNOLOGIA - SOCIEDAD, Julio 2014



ARTURO OTTO VILLA

3.-RECOMENDACIONES TECNICAS

Es necesario comprender basicamente las ca-
racteristicas técnicas y el funcionamiento de un
sistema de excitacion estatico para entender
las recomendaciones técnicas que se detallan
en los puntos siguientes (3.1 al 3.8), que son:

-Celdas metalicas del sistema de excitacion
estatica.

- Celdas puentes de tiristores

- Sistema de excitacion inicial.

-Sistema requlador automatico de voltaje,
protecciones y control.

- Sistema de desexcitacion.

- Sistema anillos rosantes y porta carbones y
caja inversion polaridad.

-Transformador de excitacion y celda de pro-
teccion.

- Celda interruptor de campo y resistencia de
desexcitacion.

A continuacion se presentan las recomendacio-
nes que se estiman mas relevantes para ser con-
sideradas en las especificaciones de adquisicion
de un sistema de excitacion estatica, incluidas
las celdas metalicas, sistemas y componentes
mayores entre otros.

3.1.- Celdas metalicas del sistema de excita-
cion estatica

3.1.1- Cada generador debe estar equipado con
un sistema de excitacion estatica montado en
celdas metalicas del tipo auto soportantes,
ancladas directamente al piso. Las celdas
metalicas y sus componentes interiores deben
cumplir con la norma de disefio antisismico ETG
1.020, indicada en laNT de Seguridad y Calidad
de Servicio de la CNE (2014).

Este sistema debe estar basado en la rectifi-
cacion de corriente alterna mediante puentes
detiristores. La alimentacion del sistema debe
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originarse directamente en los bornes del gene-
rador através de un transformador de excitacion,
tal como se muestra en el Esquema 1.

3.1.2.- De acuerdo con lo sefialado en laNT de
Seguridad y Calidad de Servicio dela CNE (2014),
elfactortecho (K) del sistema de excitacion debe
ser igual a 2 o mayor. El factor techo define a
la tension techo (Vt) y a la corriente techo (It).

Vit= K Vexo (Vcc) (1)
It=Vt/Rc (lcc) (2)
Donde:

Vexo= Tension de excitacion en vacio
Rc= Resistencia de campo (ohm)

El factor K es una caracteristica importante
del sistema porque asegura la estabilidad del
generador frente a fendmenos transitorios.

Todos los componentes mayores del sistema de
excitacion deben estar disefiados para cumplir
satisfactoriamente con el factor K especificado.

3.1.3.- Las caracteristicas técnicas de los com-
ponentes mayores deben ser por lo menos un
10% mayores que las corrientes y tensiones
requeridas al trabajar el generador con potencia
nominal. Esto aplica al transformador de exci-
tacion, barrajes y cableados. Lo anterior debido
alfuerte contenido de armoénicas que producen
los puentes de tiristores (carga no lineal).

3.1.4.-Lasexigenciasy caracteristicas comunes
de las celdas deben ser las siguientes.

- Cumplir con grado de proteccion igual o mejor
que IP-42 segln normas IEC.

- Cumplir con las exigencias de disefio sismico
segln ETG 1.020.

- Cumplir con un recubrimiento aislante en las
barras de C.Ay C.C. para 1.000 V.

- Cumplir con un plateado electrolitico en todas
las uniones empernadas de barras.



- Cumplir con la instrumentacién necesaria
(Voltmetros, ampermetros, etc.).

- Cumplir con sefalética y nombres de plan-
chuelas.

- Cumplir con normativas internacionales (IEC,
IEEE...).

- Cumplir con NT de Seguridad y Calidad de
Servicio (2014).

- Cumplir con nivel de ruido acustico.

- Cumplir con puestas a tierra.

3.1.5.- El sistema de excitacion debe tener redun-
dancias (n-1) y estar compuesto como minimo
por dos puentes rectificadores totalmente
independientes. Esto implica que, estando la
unidad funcionando a potencia nominal, solo el
50% de la capacidad de la excitacion debe estar
utilizada, quedando un margen de un 50% como
reserva inmediata (hot stand by).

Interesa que el generador se mantenga en servi-
cioaunque falle uno de los puentes de tiristores
o uno de sus tiristores.

3.2.- Celdas puentes de tiristores

3.2.1.- Los puentes rectificadores deben estar
compuestos por tiristores de potencia conec-
tados en configuracion “full bridge” (2).

3.2.2.- Cada puente debe estar montado en una
celda metalica independiente.

Cada puenterectificador debe estar montado en
un compartimiento sellado a la propagacion de
eventuales arcos eléctricos y a la propagacion
del fuego.

3.2.3.- Se preferira una ejecucién con tres
puentes de tiristores de tal forma que si uno
de ellos falla los otros dos puentes sean capa-
ces de entregar la corriente de excitacion para
potencia nominal del generador, sin sobrepasar
sus limites térmicos.
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Interesa privilegiar que la unidad de generacion
(grupo turbina/generador) no salga de servicio
por falla de un tiristor objeto para no perder
generacion, ya que el costo por pérdida de
generacion resulta siempre alto, mas atn siel
tiempo de recuperacién del equipo fallado es
prolongado.

3.2.4.- En caso que los puentes de tiristores
tengan ventilacion forzada de aire, entonces
deben tener un ventilador de respaldo.

3.2.5.- Los puentes de tiristores deben tener
como minimo el siguiente monitoreo:

- Monitoreo y alarma por falla de tiristor.

- Monitoreo de desbalances de corriente por
ramas.

- Monitoreo temperatura de trabajo tiristores
(detectada en el disipador de calor).

3.2.6.- El dimensionamiento de los elementos
semiconductores debe ser un 20% mayor al
valor nominal de corriente y voltaje determinado
seg(in memoria de calculo.

3.2.7.- Cada elemento semiconductor debe estar
protegido con fusibles adecuados a sus carac-
teristicas nominales (diodos, tiristores, etc.).

3.3.- Sistema de excitacion inicial

3.3.1.- El sistema de excitacion inicial del gene-
rador debe alimentarse preferentemente desde
un Banco de Baterias (ej: 110 Vcc) o desde una
barra segura de servicios auxiliares en 380 V.
Este sistema debe proporcionar inicialmente
una corriente de excitacion baja que permita
obtener un voltaje en bornes del generador lo
suficientemente alto como para energizar el
transformador de excitacion y los puentes de
tiristores respectivos, todo bajo el control del
AVR (Automatic Voltaje Regulador).
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3.3.2.- Laexcitacioninicial debe estar disefiada
para que el generador llegue a generar en bor-
nes unatension entre un 10% a un 20% de su
tension nominal, en un lapso de 15 segundos
o menor. La conexidon y desconexién del sis-
tema de excitacion inicial debe ser en forma
automatica. A este sistema se le conoce como
“Field Flashing”.

3.4.- Regulador automatico de voltaje, pro-
tecciones y control

3.4.1.- El sistema de excitacion de cada genera-
dor debe incluir un Regulador Automatico de
Tension. El regulador debe ser del tipo digital
y preferentemente del tipo PID. Se le conoce
como AVR (Automatic Voltaje Regulador).

3.4.2.- Debe tener facilidades para verificar su
correcto funcionamiento y sus ajustes.

3.4.3.- Se debe alimentar desde un transforma-
dor de potencial (tension en bornes del gene-
rador) y desde un transformador de corriente
(corriente de linea del generador) con valores
nominales, seglin caracteristicas del generador.

3.4.4.- Elregulador debe tener un canal manual
y uno automatico, ambos independientes. El
canal manual debe regular entre 0-110% del
voltaje nominal y su aplicacion es para puestas
en servicio, mantenimientoy como respaldo del
modo automatico. El canal o modo automatico
debe regular el voltaje de generacion conforme
a un ajuste (setting) en una banda de un 90%
a 110% del voltaje nominal.

3.4.5.- El AVR debe tener un interruptor de
transferencia manual-automatico y un indicador
de concordancia de posiciones.

3.4.6.- En caso de falla del canal automatico se
debe producir una transferencia de laregulacion
automatica a manual, con sefializacion defalla.
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3.4.7.- El sistema de transferencia debe tener
un dispositivo “Follow up” o “Balance Meter”,
con el objeto de preveniry evitar saltos bruscos
de tension.

3.4.8.-EI AVR debe tener medios para regularla
tension en bornes del generador con elementos
para operacion en paralelo de dos o mas genera-
dores. Debe tener una compensacion ajustable
de operacion en paralelo que asegure una re-
particion definida de la carga reactiva entre los
generadores cuando las unidades generadoras,
con sus respectivos reguladores, estén conec-
tadas en paralelo. Cada generador debe tener
un AVR. En algunos proyectos se recomienda
tener un AVR de respaldo por maquina.

3.4.9.- El AVR debe asegurar una operacion
estable cuando, debido a un rechazo de carga
repentino, el generador es sometido a una
brusca variacion de carga desde potencia
nominal a cero.

3.4.10.- Ademas, el AVR debe limitar la sobre-
tension en bormes del generador a un valor no
mayor que un 15% (Over shoot).

3.4.11.- El AVR debe poder forzar la tension de
excitacion como contra-excitacion negativa
rapida durante una perturbacién de la red, va-
riaciones repentinas de carga, cortocircuitos y
otras condiciones anormales del sistema.

3.4.12.- El sistema de excitacion en coordinacion
con el regulador de velocidad de la turbina y
el AVR debe incluir un dispositivo PSS (Power
System Stabiliziser). Este dispositivo debe amor-
tiguar las eventuales oscilaciones de potencia
activa (penduleos de potencia) originados por
tomas de carga o variaciones de carga en el
sistema, y estabilizar la potencia generada en
el tiempo mas breve posible.



3.5.- Sistema de desexcitacion

3.5.1.- En caso de fallas internas del generador
o de detencion de emergencia de la Unidad de
Generacion (turbina/generador), la desexcitacion
del generador debe ser lo mas rapida posible,
para esto debe abrir el interruptor de campo
y evitar asi la circulacién de corriente por el
enrollado de campo.

El tiempo para desexcitar el generador desde
tensidn nominal hasta tensién remanente (5%
de la tensidon nominal) no debe exceder los 5
segundos.

3.5.2.- Durante la desexcitacién, la maxima
tension inducida en el enrollado de campo debe
permanecer por debajo de la tension de prueba,
con un margen de seguridad de un 25%.

3.5.3.- El circuito de desexcitacion debe incluir
una resistencia de descarga ajustable (taps).
El ajuste debe permitir modificar el tiempo de
desexcitacion, esto implica modificar el valor
de la constante de tiempo R/L (campo). La
resistencia debe disenarse con un margen de
seguridad de un 25%.

Se puede especificar unaresistencia de descarga
del tipo no lineal, con el objeto de acortar y
optimizar los tiempos de desexcitacion. Estas
resistencias son de mayor costo que las con-
vencionales.

En la figura 2 se muestra una curva tipica de
desexcitacion, (1), (4):

3.6.- Anillos rozantes y porta carbones y caja
de inversion de polaridad

Los anillos rozantes y el sistema porta escobillas
con carbones se encuentran ubicados en eldomo
del generador y tienen por objeto conducir la
corriente de excitacion hasta el bobinado de
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FIGURA 2 CURVA DESEXCITACION.

campo del generador (polos), ubicado en el
rotor, que es la parte rotatoria de la maquina.

La caja de inversion de polaridad de los anillos
rozantes va normalmente ubicada ala salida de
la corriente continua de las celdas de excitacion
o proéxima al foso del generador, y permite
uniformar el desgaste de los anillos, realizando
una inversion de polaridad de los anillos cada
8 a 10 meses.

Los anillos rozantes del campo deben cumplir
los siguientes requisitos:

3.6.1.- Permitir una facil inspeccion.
3.6.2.-Permitir un facil recambio de carbones.

3.6.3.- Deben poseer estrias que permitan un
mejor enfriamiento de los anillos.

3.6.4.- El porta escobillas debe permitir mante-
ner una presion constante de apriete (roce) de
la escobilla dentro de los limites de uso que el
fabricante recomiende. Interesa que el desgaste
de carbones sea el minimo.
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3.6.5.- Laelevacion de temperatura de los anillos
rozantes, trabajando a potencia nominal, no
debe exceder los 75 K.

3.6.6.- El sistema debe permitir invertir perio-
dicamente la polaridad de los anillos rozantes,
de manera que su desgaste sea uniforme en el
tiempo. Esto se logra incluyendo en el sistema
de excitacion una caja de inversion de polaridad,
disenada en base a “puentes” (links) o un switch
selector de polaridad.

Se recomienda ubicar esta caja a la salida de
CC, entre las celdas de excitacion y el foso del
generador.

3.7.- Transformador de excitacion y celda de
proteccion

3.7.1.- El transformador de excitacion debe ser
deltipo seco encapsulado clase H (6) montado
en el interior de una celda metalica con grado de
proteccién IP-33 segtin normas |IEC (6), separada
de las celdas del sistema de excitacion.

3.7.2.-Laelevacion de temperatura media de los
enrollados no debe exceder los 80K (6).

3.7.3.- El transformador debe ser del tipo rectifi-
cadory debe considerar una mayor potencia de
un 10% por contenido de arménicas originadas
por una carga no lineal (puente de tiristores).

3.7.4.- El transformador debe incluir un sistema
de medicién y monitoreo de temperatura de sus
enrollados con posibilidad de dar alarma por
sobre temperatura y dar una orden posterior
de desconexidn del transformador por alta
temperatura de operacion.

3.7.5.- Eltransformadory la celda metalica debe
cumplir con la ETG 1.020 de disefio sismico.

3.7.6.- Se recomienda especificar un grupo
vectorial delta/estrella para evitar la circulacién
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de las corrientes arménicas hacia el sistema.

3.7.7.- Se debe especificar un factor techo (2 a
4) para ser tomado en cuenta en el disefio del
transformador. A mayor factor techo, mayor
es la potencia nominal requerida por el trans-
formador. Se debe exigir la entrega de una
memoria de calculo de dimensionamiento del
transformador de excitacion (potencia nominal
y tension secundaria). El valor de la tension
primaria la fija el voltaje de generacion.

La determinacidn de la potencia nominal del
transformador (Pn) depende, entre otros fac-
tores, del valor (K), tal como se muestra en la
siguiente expresion de calculo:

Pn=3*(K*Vexo)*lex*Fv*Fi*Ks*Kp *10-3 kVA
@)
Donde:

a) Pn=Potencia nominal kVA

b) lex= Corriente de excitaciéon maxima per-
manente (Acc).

c) K= Factor techo.

d) Vexo= Tension de excitacion en vacio (Vcc).
e) Vt= Tension Techo= K x Vexo.(Vcc)

f) Fv= Factor conversidn voltaje puente CC/CA
(full bridge alfa 60°)= 0,85

g) Fi=Factor conversion corrientes puente CC/
CA (full bridge alfa 60°)= 0,47

h) Kp= Factor de pérdidas en puentes,(°/1).

i) Ks= Factor de sobredimensionamiento del
transformador por arménicas (10%).

3.8.-Celdainterruptor de campo y resistencia
de desexcitacion

3.8.1.- El interruptor de campo debe ser ade-
cuado para operar en corriente continua e inte-
rrumpir sin dafios en sus contactos la corriente
de desexcitacion del generador.



3.8.2.- Elinterruptor debe interrumpir mediante
unjuego de contactos principales la corriente de
desexcitacion abriendo el polo positivo y el polo
negativo y, ademas, debe poseer un contacto
en oposicion a los principales para conectar la
resistencia de descarga Rcy permitir ladescarga
de energia del campo a través de Rc.

3.8.3.- Eltraslapo entre los contactos principales
y el de conexidn de la resistencia de descarga
debe ser de 1a 2 ms como maximo.

3.8.4.- Laresistencia de descarga debera tener
tomas (taps) para modificar la constante de
tiempo R/L (curva de desexcitacion).

3.8.5.- El disefo del interruptor de campo es
de aplicacion especifica para sistemas de ex-
citacion. Su disefio es muy diferente al de un
interruptor de baja tension convencional, por lo
que se deben aplicar normativas particulares de
interruptores de campo en corriente continua.

3.8.6.- Cabe senalar que existen fabricantes que
ofrecen interruptores de campo instalados en
el lado de corriente alterna. Para este caso, se
incluye el disefo de una electrénica de potencia
que permite desexcitar el generador en forma
rapida y descargar la energia del campo a través
de un circuito compuesto por semiconductores
(multi pulse generator, thyristor switch, dischar-
geresistor). El puente de rectificador (tiristores)
se encuentra electrénicamente enclavado con
el interruptor CA. La ventaja de este sistema
es que no se requiere de un traslapo mecanico
de 1a 2 ms para descargar el campo via Rc, (el
ajuste es electroénico).

4.- Pruebas recomendadas para el sistema de
excitacion

En este punto, se mencionan las pruebas que se
recomienda especificar y realizar en un sistema
de excitacion del tipo estatico.
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Se debe diferenciar entre pruebas en fabrica
(FAT) y Pruebas en Sitio (SAT), donde:

FAT= Factory Assembled Tests.
SAT= Site Assembled Tests.

En ambos casos, se debe exigir la entrega de
un plan de pruebas en fabrica y un plan de
pruebas en sitio.

Durante el desarrollo de las pruebas FAT, se
debe simular el comportamiento del bobinado
de campo del generador mediante una carga
resistiva, esto para verificar el aspecto funcional
del sistema. Cabe recordarse que normalmente
el fabricante del sistema de excitacion es dife-
rente al fabricante del generador, por lo que
los equipos sefabrican en lugares diferentesy
distantes y las pruebas FAT se realizan en cada
fabrica de origen. Por este motivo, no se tiene el
generador disponible como para probarlo con
el sistema de excitacion en fabrica.

Ademas, en fabrica se realizan las pruebas de
tensién aplicada a 50 Hz durante un minuto
a los componentes primarios (prueba Hipot).

Durante las pruebas SAT, se prueba inicialmente
el sistema de excitacion en forma separada del
generador (pruebas en seco) y posteriormente
se conecta al sistema de excitacion el bobinado
de campo de la maquina (pruebas en giro). En
el caso de las pruebas en giro de la maquina, se
diferencian dos tipos de pruebas:

- Las pruebas en vacio (sin carga).
- Las pruebas con carga (generador sincronizado
con lared).

A continuacion se resumen las pruebas, medicio-
nesy verificaciones que se recomiendan realizar
en fabrica y/o en sitio, seglin corresponda, en
el sistema de excitacion (3):
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4.1.- Medida de la resistencia de aislacion de
las celdas.

4.2.- Medida de la elevacion de temperatura de
cada puente en régimen de operacién normal
y régimen (n-1); es decir, con un puente fuera
de servicio.

4.3.- Verificacion de la distribucién de corrientes
por rama de cada puente.

4.4.- Verificacion de operacién de los tiristores
en funcién del angulo de disparo.

4.5.- Verificacion de control y ajustes del regu-
lador automatico de voltaje y respaldo.

4.6.- Verificacion de latransferencia automatica
desde el canal automatico al canal manual,
(circuito follow-up) y viceversa.

4.7.- Verificacion de protecciones:

- Limite excitacion minima (sub. excitacidn).
- Limite sobre excitacion.

- Limite temperatura campo (rotor).

- Falla a tierra.

4.8.- Verificaciones operacion del interruptor
de campo y del tiempo de traslapo.

4.9.- Verificaciones circuito crow-bar (protec-
cién de sobretension).

4.10.- Verificacion de sobretensiones y de los
tiempos de desexcitacion para distintas con-
diciones de rechazo de carga y toma de carga
repentina:

- Primer rechazo........25% Pn
- Segundo rechazo:...50% Pn
- Tercer rechazo........75% Pn.
- Cuarto rechazo......100% Pn.
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4.11.- Verificacidn corriente techo y voltaje
techo seglin IEEE Std.421.2-1990 parrafo 6.3.3.

4.12.- Verificacion y ajustes del PSS.

4.13.- Verificacidén operacidén automatismo dela
redundancia del sistema de excitacion y sistema
ventilacion aire forzado,(hot stand by).

4.14.- Verificacion del diagrama P-Qy curvasen
vacio y cortocircuito del generador.

4.15.- Medida ruido acdustico de las celdas de
excitacion a potencia nominal.

4.16.- Verificacion de operacion del sistema de
excitacion inicial (field flashing).

4.7.- Verificacion de la caja inversion de pola-
ridad de los anillos rozantes (mediante “links”)
o switch selector.

4.18.- Verificacion de la resistencia de descarga.

4.19.- Verificacion del software del sistema de
excitacion.

4.20.- Verificacion funcionamiento del Transfor-
mador de Excitacion (elevaciones de temperatura
y vibraciones).

4.21.- Ajustes finales de los parametros del
sistema de excitacion (ganancias, constantes
de tiempo, etc.).

4.22.- Verificacion de los carbones y su presion
de trabajo.

4.23.- Inspeccion visual de todos los compo-
nentes y cumplimiento de disefio conforme
a planos aprobados del sistema de excitacion
(planos “As Build”).

4.24.- Verificacion de las puestas a tierra.
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5.- CONCLUSIONES

La adquisicion de un generador sincronicoy de
su equipo de excitacion asociado requiere de
especificaciones técnicas claras que aseguren
un suministro adecuado a las normativas y las
exigencias del proyecto.

Para el caso del sistema de excitacion, las es-
pecificaciones deben incluir como minimo los
requerimientos técnicos para cada componente
mayory, ademas, se deben precisar las pruebas
en fabricay ensitio que el equipo debe cumplir,
todo lo anterior con el propdsito de asegurar
un correcto funcionamiento de la unidad y de
evitar una eventual salida de servicio originada
por algiin mal funcionamiento o falla de disefio
de algtin componente del sistema de excitacion.

Los equipos deben cumplir con las normativas
exigidas en la NT de Seguridad y Calidad de
Servicio (2014), situacion que es verificada por
la autoridad nacional previamente a la conexion
de la central al sistema eléctrico nacional.
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PERFIL DE USUARIO Y LOGICA DIFUSA:
MODELO DE REPRESENTACION DE PERFIL
DE USUARIO EN XML

RESUMEN

Existen factores importantes que hanllevado a
un aumento de lainformacion, como la acumu-
lacion rapida de datos, el desarrollo de sistemas
gestores de base de datos mas poderosos y
el constante desarrollo tecnoldgico en el que
Internet y las bases de datos dinamicas, entre
otras, pasan aser las principales fuentes de ex-
traccion de informacion. En el campo del KDD,
lal6gica difusa puede ayudar en los problemas
tales como la manipulacién de asuntos relacio-
nados con la comprensibilidad de patrones,
datos ruidosos e incompletos y la interaccion
humana. Concretamente, este documento se
centra en las aplicaciones de logica difusaenla
Mineria Web que permitan mejorary optimizar
diferentes procesos de la Web.

Como en la Mineria Web de Uso existen di-
ferentes elementos que tienen cierto grado
de imprecision o de incertidumbre, la l6gica
difusa permite manipular esos elementos para
poder representar de mejor forma la realidad.
Un ejemplo significativo son los perfiles de
usuario. El tratamiento de los perfiles de usuario
contempla el analisis de la informacidn, que es
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registrada a partir de diversas fuentes, con el fin
de obtener informacién sobre las preferencias y
caracteristicas de los usuarios. Muchas de estas
preferencias o intereses tienen cierto grado de
incertidumbre, por lo que la l6gica difusa va a
permitir modelar y manejar dicha informacion
de una manera flexible.

Palabras clave: Mineria Web, Mineria Web de
Uso, Logica Difusa, Personalizacion, Perfil de
usuario, XML.

INTRODUCCION

En la actualidad, la informacién disponible en
Internet cumple un rol muy importante en nues-
travida cotidiana, desde comprar porlaWeb o
revisar nuestros correos electrdnicos, hasta leer
un simple periddico digital. Esto indica que con
eltiempo ha sido mas facil obtener informacion,
pero, a la vez, existe un gran desafio para las
empresasy las organizaciones que tiene que ver
con generar informacién de calidad, oportuna
e interesante para los usuarios que navegan
por la Web. Para manejar esta gran cantidad de
informacion surge un area de estudios llamada



Mineria Web. Esta area no es s6lo una aplicacién
de técnicas de Mineria de Datos para los datos
de la Web, sino una adaptacion de procesos mas
adecuados para las caracteristicas de este tipo
dato, principalmente por la falta de estructura.

Cuando los usuarios navegan por el Web van de-
jando huellas, estas huellas permiten de alguna
manera identificar a un usuario o un grupo de
usuarios con similares y distintas caracteristicas.
La gran mayoria de la informacién acerca de la
actividad que realizan los usuarios en laWeb es
almacenada en los archivos log.

Uno de los objetivos de la Mineria Web de Uso
es minar los archivos log del servidor web para
encontrar relaciones entre usuarios acerca de
los aspectos de navegacion. La mayor parte de
estos aspectos son conceptos intrinsecamente
imprecisos o inciertos. La edad del usuario, el
nivel de educacion, el lenguaje, qué tan paciente
es el usuario en su navegacion, son los conceptos
faciles de manejar através de técnicas como la
Logica Difusa [23].

Ademas, la Légica difusa es también utilizada en
aplicaciones de Mineria para mejorar las capa-
cidades de alguna de las técnicas y algoritmos
[2]; dos de las mas extendidas son las Reglas de
Asociacion Difusas [11] y el Clustering Difuso [3].

Este articulo esta estructurado de la siguiente
manera: en el apartado dos, explicaremos
brevemente los tres tipos de Mineria Web:
Mineria Web del Contenido, MineriaWeb dela
Estructuray Mineria Web del Uso, enfocandonos
principalmente en la Mineria Web en el apartado
tres. Para este proposito hemos estudiado el
proceso de personalizacion en la Mineria Web
através de técnicas de mineria, caracterizacion
y clustering de sesiones de usuarios con el fin
de identificar a grupos sociales de usuarios. En
el apartado cuatro propondremos el modelo de
representacion de perfiles de usuarios y vere-
mos algunos resultados practicos obtenidos.
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Por dltimo, en el apartado cinco veremos las
conclusiones y futuros trabajos.

MINERIA WEB

Actualmente, vivimos en un mundo tan involu-
crado con el Internet, que con un simple click
podemos saber lo que sucede en otras partes del
mundo en unos pocos segundos. Sin embargo,
la situacion se altera cuando queremos obtener
informacidn (til y precisa. El volumen grande de
informacion en la Web, la diversidad de lengua-
jes, la calidad de informacion o la distribucion
de informacion en diferentes plataformas son
algunas de las inconveniencias para procesar
estos datos.

Por medio de las técnicas de Mineria, nueva
informacion puede ser descubierta y extraida
automaticamente de documentos y servicios
web [13]. Sin embargo, las técnicas de Mineria
tradicional no siempre son tan faciles de aplicar
en laestructura de la web. Las particularidades
de esas fuentes suponen la falta de estructuray
diversidad de representacion, lo que determina
que la etapa del preprocesamiento sea uno de
los mas importantes en el proceso de Mineria
[10], [15].

En [5] se distinguen tres formas para entender
a la Mineria Web, desde el punto de vista del
contenido, estructuray uso. La Mineria Web del
Contenido es el descubrimiento automatico de
patrones de contenidos en documentos web [18],
[6]; 1a Mineria Web de la Estructura consiste en
estudiar los enlaces de las estructuras entre o
intra documentos para descubrir patrones Utiles
[9], [6]; y finalmente, la Mineria Web del Uso esta
definido como el proceso de descubrimiento
automatico de patrones de accesos o uso de
servicios web, basados en el comportamiento de
los usuarios cuando interactGian en laWeb [20].
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MINERIA WEB DEL USO

En el comercio electrdnico es necesario aplicar
métodos o técnicas inteligentes que permitan
almacenar y analizar la informacién que los
clientes o potenciales clientes van dejando
registrada en su navegacion por la Web. Por
estarazdn, el comportamiento del usuario y los
objetivos del usuario son elementos importantes
que se deben obtener. El conocimiento acerca
del usuario es usado no sélo para caracterizar al
usuario, sino también para descubrir tendencias
genéricas para los propoésitos de marketing
y para la mejora del sitio Web. Estos datos
acerca de los usuarios son coleccionados de la
actividad del usuario en el web por medio de
huellas digitales (IP, factors, cookies, etc.) que
los servidores almacenan automaticamente en
los accesos. Esta actividad es principalmente
almacenada en los archivos log del servidor web,
y es usualmente completada con otras fuentes
informativas que provienen del servidor proxy,
de la maquina del usuario, entre otros.

Para la explotacién de diferentes tipos de da-
tos, pueden ser usadas diferentes técnicas de
descubrimiento de patrones. Estos patrones de
navegacion pueden evidenciar preferencias del
usuario, el comportamiento del cliente en linea
y futuras direcciones de mejoras del sitio Web.

Lainformacion que puede ser obtenida de estos
procesos de Mineria nos permitira construir
perfiles de usuario prototipicos y llevar a cabo
un proceso de personalizacién. Obteniendo los
perfiles del usuario, varias decisiones pueden
ser tomadas desde el punto de vista de los
contenidos y disefio para personalizar el sitio
en funcidn del usuario.

Personalizacion y perfil de usuario

La personalizacién de laWeb puede ser vista des-
de dos puntos de vista: Laempresay el usuario.
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El punto de vista de laempresa esta relacionado
con el marketing e identificacion de clases de-
mograficas. El punto de vista del usuario esta
relacionado con la obtencion de informaciony
las recomendaciones de navegacion. Parte de
esta informacion puede ser almacenada en lo
que es llamado Perfiles de Usuario [17].

El perfil del usuario puede definirse como el
conocimiento acerca de la informacion intere-
sante del usuario. Se distinguen dos tipos de
perfiles: los perfiles simples son representa-
dos por un grupo de condiciones extraidas de
documentos estimados interesantes para ese
usuario. Estas condiciones pueden usarse para
expandir la consulta original, para recuperar
mas documentos pertinentes relacionados
con lo mismo o temas similares, y los perfiles
extendidos pueden estar descritos como un
tuple de cuatro variables. Una de ellas es la
variable demogrdfica, eso esta relacionado a los
aspectos sociales, como el rango de edad del
usuario o el nivel de educacion, entre otros. Otra
variable es la identificacién, que esta relacionada
con lainformacién almacenada en los archivos
log del servidor del Web. Luego, las variables
clickstream que estan relacionadas a los pesos
de la pagina, donde si una pagina tiene un cero
el valor, ésta significa que la pagina no ha sido
visitada. La Ultima variable esta relacionada a
la sesidn simple de los perfiles que describimos
previamente [17].

Para la obtencidn de estos perfiles, las técni-
cas del clustering y reglas de asociacion son
usualmente aplicadas. A través del proceso de
clustering, un grupo de clientes o datos con
caracteristicas similares es inicialmente obtenido
sin tener una clasificacion previa, se trata de
un proceso automatico. Los perfiles de usuario
derivados de estos grupos pueden ser utilizados
para guiar estrategias de marketing segun los
grupos [21]. Las reglas de asociacioén descubren
relacionesy correlaciones entre articulos en las
que la presencia de un articulo o un grupo de
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ellas en una transaccién implica con un grado

B SP=lw(si,p).1<i<m.1
de confianza la presencia de otros articulos [4]. [ (s¢ IJ)] - =

[/
[ A\

J (1)
donde w(si; pj) representa el peso de la pagina

p,en lasesion s Este peso puede tomar valores
binarios o puede ser una funcién de presencia

o una funcién de tiempo de permanencia de la
pagina en la sesion.

Elinconveniente principal del manejo de perfiles
de usuario en la Web es la falta de conocimiento
acercadelaidentidad del usuario, idea de la que
surgen dos situaciones diferentes. La primera
situacion tiene que ver con los usuarios sin
registrar, casos en el que el perfil de usuario
puede identificarse o personalizarse con un
grupo social, asignando un perfil general rela-
cionado con unas preferencias mostradas por el
usuario mientras navega a través del sitio Web.
La segunda situacion se refiere a los usuarios
registrados: si un usuario es identificado de
algtin modo, entonces el sitio Web puede estar
hecho a la medida segln las preferencias del
usuario. El sistema sigue la pista al usuario de
visitas previas junto con el perfil del usuario, de
manera que puede usar esta informacion para
realizar y personalizar el sitio Web.

Caracterizacion de sesiones de usuario

De unarchivo log inicial, existen varios aspectos
paratener en cuenta almomento de identificar
cada sesion y predecir a cual pertenece cada
usuario. La etapa de preprocesamiento del
archivo log es uno de estos aspectos. El ob-
jetivo es limpiar los datos para identificar las
sesiones del usuario en una forma mas facil y
eficiente. Para limpiar los datos, la informacion
poco relevante es eliminada. Entendemos como
la informacion poco relevante las entradas
de graficos, imagenes, elementos javascript,
etcétera, lo que es replicado a través de todo
el archivo y generalmente forma parte de los
marcos y la composicion de paginas dinamicas.
Una descripcion mas detallada de los métodos
y técnicas de preprocesamiento pueden ser
encontrados en [19].

En ambas situaciones, el previo analisis de los
archivos Web log para identificar al usuario es
recomendable.

Definicién de sesion de usuario

Una sesion de usuario esta definida por una
secuencia de accesos temporales a un sitio
particular de la Web por un usuario [16], [1].
Cada sesion de usuario es una representacion
|6gica de una visita de un usuario a algln sitio
Web (usualmente dentro de cierto intervalo
de tiempo).

Otro de los aspectos a considerar es la asocia-
cién de una sesion con un cierto usuario. Desde
cada web log la entrada del archivo tiene una
direccién IP, de modo que la suposiciéon mas
directa tiene que ver con identificar a cada
IP con un usuario diferente. Esto también se
puede determinar con una cookie o con una
inscripcion del usuario en el sitio Web. Sin
embargo, estas situaciones no siempre ocurren.
La identificacion del usuario no es siempre
posible, ya que pueden existir casos en los
que varios usuarios pueden usar la misma IP a
través de un proxy para ganar acceso a un sitio
Web. En estas situaciones, podemos identificar
una sesién como una secuencia de accesos de
la misma IP en un cierto periodo de tiempo de

De un archivo log, un conjunto de sesiones
de usuarios S puede ser definido como S={s1,
s2,...,sm}, donde cada una de las sesiones si esta
definida por un conjunto de paginas visitadas
P={p1, p2,...,pn}. Por lo tanto, la descripcion de
una sesion de usuario se puede ver, desde un
punto de vista matematico, como una matriz
sesion-pagina SP de dimensiones mxn (Ver
ecuacion (1)):
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retraso grande entre paginas o entre la primera
y la dltima pagina de la sesion. El método para
identificar las sesiones de usuarios es conoci-
do como timeout [7] y sera explicado con mas
detalles a continuacion.

Del archivo log, una vez que hemos llevado a
cabo la etapa de preprocesamiento antes ex-
plicado, las sesiones del usuario se organizaran
inicialmente asumiendo que cada IP es propia de
un Unico usuario. El siguiente paso es analizar el
tiempo de espera para definir las sesiones. Por
ejemplo, siunalPenuntiempoAesigual aotra
IP en un tiempo By el tiempo de retraso entre
ellos es mas pequeno que el intervalo de espera,
entonces podemos afirmar que ambas entradas
son propias de la misma sesion, de otra manera
las IP forman parte de sesiones diferentes. Sin
embargo, siunaIP enuntiempo Ay otraenun
tiempo B son diferentes, entonces forman parte
de sesiones diferentes, independientemente del
tiempo de retraso entre sus accesos.

Formalmente podemos definir un clickstream
R={r1, r2,...,rq} como una secuencia de click
que es registrada en los archivos log cuando
el usuario navega por algun sitio Web y realiza
clicks sobre imagenes, en algin link, etc. Cada
unos de esos click son definidos comor,, con
1< k < g. Suponiendo que todos los click pro-
vienen de una misma IP, podemos caracterizar
el clickstream de la siguiente manera:

« T es el tiempo de espera calculado como la
diferencia entre ambos click en el sitio Web,
siendo T=(t,, -t)

*Entonces, si T < 3, donde [} es el méximo tiempo
de espera, el click r yr, esconsiderado parte
de la sesién si. En otro caso, si T > {3, entonces
el click r, es considerado como el final de la
sesion s, mientras el click r, es considerado
el comienzo de lasesions,
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« Por lo tanto, la duracién de la sesién puede
ser calculada como:

q
Session time = Z Tk ()
k=1

donde g es el nimero de clicks en el clickstream
de la sesion.

Para tener una mas amplia vision de la perso-
nalizacion y la Mineria Web, veremos algunos
trabajos previos en esta area.

Trabajos Relacionados

En la literatura podemos encontrar algunos
enfoques sobre la personalizacion. Podemos
ver una vision general de la personalizacion
en la Web basada en la Mineria Web del Uso,
y se comentan herramientas y aplicaciones
disponibles [12], [22].

También podemos hacer referencia al trabajo
de [14] que presenta un sistema de recomen-
dacion mediante la integracion de técnicas
de personalizacién y de mineria, basadas en el
comportamiento de usuarios junto a estrategias
de marketing aplicado a las tiendas virtuales.
El desarrollo de un sistema administrativo de
interaccion en tiempo real, a través de la inte-
raccion de los datos histdricos y patrones de
uso de accesos en linea de un sitio de comercio
electrdnico se puede ver en [8].

La mas relevante quizas sea [20], donde se
presenta una vision general del proceso de
personalizacion basado en la Mineria Web del
Uso. Se realizan los métodos de procesamiento,
integracion de datos de fuentes multiples y
las técnicas comunes de descubrimiento de
patrones que se aplican a los datos de uso. El
objetivo del trabajo es presentar las técnicas
de descubrimiento de patrones como cluste-
ring, reglas de asociacion y descubrimiento de



secuencias de patrones que son usados en el
uso de la Web.

Personalizacion mediante perfiles de usuario
conlégica difusa

La l6gica difusa parte del principio de que las
cosas no son blancas o negras, tal como esta-
blece la l6gica clasica, sino con tonalidades y
con mdltiples valores, lo cual se adapta mejor
al comportamiento humano.

La légica difusa se ha convertido en una potente
herramienta a la hora de modelar sentencias
de lenguaje natural y razonar con las mismas,
tal y como lo hace el ser humano, tipo de razo-
namiento que se conoce como razonamiento
aproximado. La teoria de subconjuntos difusos
y la légica difusa, ambos propuestos por L.A.
Zadeh [23], constituye los cimientos de la
formalizacidn de este tipo de razonamiento.

Los perfiles de usuario son importantes desde el
punto de vista de la optimizacion de Internet y
los procesos relacionados con el usuario, comola
construccion de consultas, la retroalimentacion
pertinente del usuario y la construccion flexible
de perfiles de los usuarios. La flexibilidad en la
construccion de perfiles es necesaria por dos
razones: la primera es facilitar el acceso y nave-
gacién en la Web, tanto para usuarios expertos
como no expertos; y en segundo lugar, para
tratar con las ambigiliedades de las acciones de
los usuarios en la Web.

El conocimiento para la creacion de los perfiles
lo podemos obtener de la navegacion generada
por el usuario, la cual esta formada por varios
componentes correspondientes a las variables
conductistas, variables de identificacion, varia-
bles clickstreamy de los documentos estimados
interesantes por el usuario.

Estos conceptos son difusos en si mismos, ya
que podemos aproximarnos a la edad, o al nivel
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de lenguaje o podemos expresar por medio de
un cuantificador lingiiistico cuan paciente es el
usuario. Estas caracteristicas del usuario pueden
ser modeladas a través de diferentes etiquetas
lingliisticas, como por ejemplo: {bajo, muy bajo,
regular, alto, muy alto} para determinar el nivel
de habilidad del usuario para comunicarse en
un lenguaje dado.

Los clicks que el usuario hace, nos indican el
tiempo que una pagina Web es visible en el
navegador de un usuario, el pais de donde esta
conectado, y nos puede dar unaidea acerca del
usuario, qué tan paciente es el usuario en la
navegacion, la edad del usuario, el lenguaje, y
asi sucesivamente.

Modelo derepresentacion de perfil de usuario

Denotaremos como E el conjunto de los perfiles
extendidos. Un perfil extendido e1 pertenece aE,
1<i<d, siendo d el nimero de perfiles obtenidos,
que puede ser representado en la tupla [17]:

e=(L,K,2',V) (3)

donde:
L=, Jesel conjunto deidentificacién
de las variables de los archivos Web log acerca
de la identificacion del usuario, donde c es el
ndmero de variables.

*K=(K, K, KB,...,KI.) es el conjunto de las
variables de clickstreams representado por el
peso asociado a cada paginaj disponible, 1<j<
r,donderes el nimero de variables cliskstreasm
consideradas, expresadas en base a lapsos de
tiempo en la pagina; sila paginajno es visitada,
el valor de kij eso.

Z={t’,t, . t’ }donde z'€Z(Z conjunto
de perfiles de usuario), t’,.l €T,1< j <a, donde
‘a’ es el nimero de términos en el perfil y que
representa una sesion del perfil simple obtenido
por la misma sesion.
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*V= (v”, Vg Ve vik) representa el conjunto de
variables demograficas, siendo ‘b’ el nimero

de variables a considerar.

Como estas variables pueden ser precisas o
imprecisas, las técnicas difusas pueden manejar
estos datos con diferentes tipos de granulari-
dades, dependiendo de la variable a modelizar.

Experimentacién

El contenido de un perfile de usuario esta evi-
dentemente condicionado por los objetivos del
mismo dentro de un dominio de aplicacion. Es
evidente que alguna informacién contenida en
los perfiles puede serindependiente del domi-
nio, como por ejemplo los datos personales.

Proponemos un modelo que nos permitira la
representacion automatica de perfiles de usuario
de algln sitio Web, representado en la figura 1.

._ R = i
e
[S e N - T " o
(S
. e o
T e o e =l
.-r"‘"E"-‘* o m
e B L
-l _milh o
[P T [ = I S L

FIGURA 1 MODELO DE REPRESENTACION

Este modelo nos permite analizar informacion
delos servidores Web, siendo esta informacion
obtenida principalmente los ficheros Log que se
almacenan en los servidores a medida que los
usuarios van navegando por algun sitio Web.

Dentro del analisis propiamente tal del clustering
difusoy del tradicional, esimportante determi-
nar con anterioridad el nimero de clusters o
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grupos implicados en el analisis, claro esta que
depende mucho del tipo de clustering que se
utilice, ya que en algunos no es necesario saber
a priori el nimero de clusters o grupos. Uno
de los métodos para determinar el nimero de
clusters o grupos es realizar un analisis a través
del clustering jerarquico aplicado al conjunto
total de datos o a un conjunto representativo.

A través del analisis del clustering difuso po-
dremos obtener los diferentes conjuntos de
las sesiones de usuarios. Cada grupo o cluster
posee un centroide que es el elemento que
mejor representa al grupo encontrado. Cuando
hablamos de un centroide, no queremos decir
que se trate de solo “uno”, sino que pueden
existir varias sesiones que posean las mismas
caracteristicas y representen de mejor manera
al grupo o clusters.

De esta manera, al obtener los diferentes cen-
troides de cada grupo encontrado, podremos
realizar una representacion general de los
perfiles de los usuarios. Esta representacion
reflejara diferentes caracteristicas relevantes
de los usuarios que navegan por el sitio Web,
lo que constituye informacién muy (til al mo-
mento de realizar algin tipo personalizacion
dentro del sitio Web.

Pararealizar larepresentacion de los perfiles de
los usuarios, nos hemos basado en una definicion
de perfil. Esta definicion del perfil de usuario que
hemos comentado en la seccién 4.1, ademas, la
representaremos a través del lenguaje XML. A
continuacion veremos la representacion general
del perfil de usuario a través del lenguaje XML
(ver figura 2):
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FIGURA 2 REPRESENTACION
GENERAL DE UN PERFIL DE
USUARIO EN XML

Comenzaremos explicando la parte del perfil
llamada Identificacién de Usuario. En esta parte
del perfil se realiza la identificacion del usuario
que se haya conectado al menos una vez al sitio,
independientemente de que se haya registrado
onoenél.

Existe un problema, que hemos comentado en
secciones anteriores, vinculado con el registro
de los usuarios. Cuando el usuario esta regis-
trado, podemos identificarlo y de esta manera
podremos realizar una personalizacion mas ade-
cuada de sus preferencias. En cambio, cuando
el usuario no esta registrado, se le asigna un
perfil general relacionado con sus preferencias
mostradas al momento de navegar por la Web.
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L]
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FIGURA 3 ETIQUETAS
LINGUISTICAS PARA EL TIEMPO
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Dentro de la definicion del perfil, también
tenemos el campo llamado ‘paginas’, que se
refiere principalmente a las paginas que el
usuario ha visitado durante su navegacion por
el sitio Web. En el campo de la variable demo-
grafica, hemos definido algunas variables que
representan algunas cosas relacionadas con
perfil del usuario como el lenguaje, el nivel
educacional y la paciencia como caracteristica
de su comportamiento durante la navegacion.

La variable paciencia esta relacionada con el
tiempo de navegacion el usuario por el sitio Web.
A estos valores de tiempo les hemos asociado
etiquetas lingtisticas para entender de mejor
manera el comportamiento de navegacion
asociado al tiempo. En la figura 3 podemos ver

PACIENTE MUY PACIENTE

b L i

DE NAVEGACION DEL USUARIO

TIEMPO DE NAVEGACION (MINUTOS)
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FIGURA 4
EJEMPLO DE PERFIL OBTENIDO

la definicion de las etiquetas para la variable de
paciencia: Por Gltimo, esta el campo del perfil
simple del usuario, que se relaciona principal-
mente con las paginas visitadas, la recuperacion
de informacion por parte del usuario o, dicho
de otraforma, el tipo de informacion que haya
formado parte de su bsqueda. Dentro del c6-
digo de las paginas Web, existen marcas o tag;
entre estas marcas existentes en la paginas
podemos resaltar lallamada keyword, que nos
indica las palabras claves que se relacionan con
eltema o términos importantes dentro del sitio
o pagina Web.

Por ultimo, en la figura 4 podemos ver un
ejemplo de resultados obtenidos, en este caso
particular, por la Escuela Técnica Superior de In-
genierias Informaticay de Telecomunicaciones
(ETSIIT) de la Universidad de Granada. El total
de perfiles de usuario encontrados fueron de
12. Estos perfiles fueron obtenidos al analizar
un conjunto de datos de 15676 transacciones.
El objetivo principal del anlisis fue identificar
silos usuarios que se conectaban eran alumnos
o profesores.

De los perfiles obtenidos luego del andlisis, po-
demos decir que la gran mayoria de los usuarios
son pacientes o muy pacientes al momento
de realizar su navegacion por la pagina de la
Escuela. La mayoria corresponden a alumnos
y s6lo uno de los perfiles corresponde a la de
un profesor. Este perfil de profesor se relaciona
principalmente con temas como horarios, planes
de estudios, convocatorias, entre otros intereses.

Si hacemos referencia a los perfiles de los
alumnos, podemos decir que la gran mayoria
de los alumnos visitan las paginas de los foros.
Dentro de estos foros, podemos encontrar temas
relacionados con la programacion, la docencia,
informacion general, asignaturas, practicas, en-
tre otros temas, los cuales se reflejan claramente
dentro de los perfiles obtenidos.

De forma general, podemos decir que los térmi-
nos relacionados con las paginas que visitan los
usuarios de la Escuela son principalmente tér-
minos relacionados con la Escuela, la Docencia,
Temas Generales del Foro, y lo mas l6gico es que
aparezcan términos relacionados con la Inge-
nieria, la Informatica y la Telecomunicaciones.

i
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CONCLUSIONES Y PROYECCIONES

En este articulo hemos revisado los aspectos
principales de la Mineria Web, centrandonos en
el area de la Mineria Web del Uso, incluyendo
un pequeno estado del arte. También hemos
estudiado diferentes aplicaciones de la Logica
Difusa en la Mineria Web, la Mineria Web del
Uso, el Proceso de Personalizacion y perfiles de
usuarios, donde lamayor parte de los elementos
son imprecisos por naturaleza.

De esta manera, hemos propuesto un modelo
de representacién de perfiles de usuario y
hemos definido el perfil a través del lenguaje
XML. Hemos mostrado un pequefo ejemplo
de los resultados obtenidos del analisis de la
escuela de Informatica y Telecomunicaciones
delaUniversidad de Granada, siendo la principal
caracteristica la utilizacion del Clustering Difuso
que nos permite detectar un comportamiento
general en ciertas sesiones y asi obtener una
mejor agrupacion para la obtencion de diferentes
perfiles de usuarios.

En relacién a los trabajos futuros, nuestra
intencion es profundizar en el area de la per-
sonalizacién, principalmente crear la estructura
necesaria para realizar este proceso y estudiar
otras técnicas que nos ayuden a realizar la per-
sonalizacién, ademas de realizar un andlisis de
correspondencia que podria estar relacionado
con los perfiles y las diferentes IP que podemos
encontrar entre los datos.
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