SOLUCION DEL MODELO MATEMATICO DE UN CIRCUITO ELECTRONICO
D.C. NO LINEAL MEDIANTE UNA ESTRATEGIA DE OPTIMIZACION

AUTOR:
JORGE MARIO CRUZ DUARTE

UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER
FACULTAD DE INGENIERIAS FISCO MECANICAS
ESCUELA DE INGENIERIAS ELECTRICA, ELECTRONICA Y
TELECOMUNICACIONES
BUCARAMANGA
2012



SOLUCION DEL MODELO MATEMATICO DE UN CIRCUITO ELECTRONICO
D.C. NO LINEAL MEDIANTE UNA ESTRATEGIA DE OPTIMIZACION

AUTOR:
JORGE MARIO CRUZ DUARTE

TRABAJO DE GRADO PARA OPTAR AL TiTULO DE INGENIERO
ELECTRONICO

CARLOS RODRIGO CORREA CELY, PHD.
DIRECTOR TRABAJO DE GRADO

IVAN MAURICIO AMAYA CONTRERAS, PHD(C).
CODIRECTOR TRABAJO DE GRADO

UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER
FACULTAD DE INGENIERIAS FISCO MECANICAS
ESCUELA DE INGENIERIAS ELECTRICA, ELECTRONICA Y
TELECOMUNICACIONES
BUCARAMANGA
2012



Si quieres aprender algo realmente, programalo o explicalo.



¢Agradecimientos? infinitos a mis padres, que me han forjado como espada de
acero Valyrio, rehlso a las convocatorias indigenas y poco inteligentes de la

region.

Dos doctores, verdaderos doctores, el profesor Rodrigo Correa e Ivan Amaya,
grandes amigos, académicos y excelentes directores, quienes me ensefiaron el

agradable mundo de la produccion intelectual.

A mis compafieros de aventuras, SamFisher, VaanH, DamnSheep y

GertrudizMaria, agradezco aquellos agradables momentos.

A Eru llavatar, Brahama, Akatosh, Zeus, Jah o cualquier tipo de dios en el

universo que vele consciente o inconsciente el tragico caminar de la humanidad.



TABLA DE CONTENIDO

T o T ¥ Tl ox T o HU 13
1. Descripcion del trabajo de grado.............oevviiiiiiiiiiieee e 15
3 I @ T o] 11 1Yo T 1= g =T = | 15
1.2. ODbjetivVOS ESPECITICOS .....cceieiiiiiiii e e 15
2. Fundamentacion tEONICa..........ccooeeee e 16
2.1. Estrategia de optimiZacion ..ot 16
2.1.1. Teorema: RAICES REAIES [4] ...uuiiiieiiiiiiiiiiiiie e 17
2.2. Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO) ........cccevveeeieeiiiiiiiiiiiieeenn. 18
2.3. Optimizacién por Enjambre de Particulas Unificado (UPSO)............cccuvvee. 20
2.4. Newton Raphson Multidimensional (NRM) ...........cccceiiiiieiiiiiiiiiicie e, 21
2.5. Estrategia de restriccion basada en CFO ............ccccceiiiiiiiiiiiiiiciii e 23
3. RS t= (o [0 0 [ 1 = R 25
3.1. Andlisis de circuitos utilizando la transformada DT ............ccccccevmvniiennnnnnnnn. 25
3.2. Ubicacién éptima de condensadores en un SD ..........cccccevvvvvvnninninnnnennennnnnnn. 26
3.3. Métodos de solucion de circuitos electronicos no lineales.............ccccvvveeeee. 27
4. ANAIISIS Y RESUIAAOS ... .o e 28
4.1. Circuito electronico con un diodo ........ccooeeeeeiiiieeiii 29
4.2. Circuito electronico con dos diodOS.........coooeeveiiiiiii 35
4.3. Circuito electrénico con un diodo y un transistor: conversor Buck ............... 40
5. (@] o Tod 87 T0] 1o PR 52
6. Recomendaciones Y ODSEIVACIONES............uciiiiieeeiieeiiiiee e 53
BIbDlOGIafia.....vveeiee e 54



LISTA DE FIGURAS

Figura 1. Circuito con un elemento NO liN€al..........cccoooeeiiiiiiiiiiiiii e, 29
Figura 2. Iteraciones en funcién del tamafio del enjambre y dominio de busqueda.
PSO usando la funcion objetivo (22).........ccuveviiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 31
Figura 3. Tiempo de ejecucion en funcién del tamafio del enjambre y dominio de
busqueda. PSO usando la funcion objetivo (22). .......cccovviviiiiiiiiiieeeeeeeeee e 32
Figura 4. Iteraciones en funcién del tamafio del enjambre y dominio de busqueda.
UPSO usando la funcion objetivo (22). ......cooveeeeiiiiiee e 33
Figura 5. Tiempo de ejecucion en funcion del tamafio del enjambre y dominio de
busqueda. UPSO usando la funcion objetivo (22). .......cccuuveeeiiieeiiiiiiiiieeeeee e 33
Figura 6. Circuito 2. Topologia con dos elementos no lineales..............ccccceee.... 35
Figura 7. Iteraciones en funcién del tamafio del enjambre y dominio de busqueda.
PSO usando la funcion objetivo (25)........ccuuuiiiiiiiiee e 37
Figura 8. Tiempo de ejecucion en funcién del tamafio del enjambre y el dominio de
busqueda. PSO usando la funcion objetivo (25). ....ccooeeeiirieiiiiiiieeeeeeeeee e 37
Figura 9. Iteraciones en funcién del tamafio del enjambre y dominio de busqueda.
UPSO usando la funcion objetivo (25). .....coceiiiiiiiiieeeeeiieeeeeee e 38
Figura 10. Tiempo de ejecucién en funcion del tamafio del enjambre y dominio de

busqueda. UPSO usando la funcion objetivo (25). ......ccoovveviiiiiiiieeeeeeie e 38
Figura 11. Circuito DC-DC BUCK. .........uuiiiiiieiiieece e 40
Figura 12. Circuito DC-DC Buck, esquema en estado estable. ..........cccccccvvvvennen. 41
Figura 13. Circuito DC-DC Buck con lazos adicionales en la carga...........cccc........ 43

Figura 14. Distancia Euclidea normalizada de los algoritmos implementados,

respecto a [0S ValOres tEONICOS. ........uuuiiiee e 50



LISTA DE TABLAS

Tabla 1. Trabajos de grado 2011-2012........cccooeiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeee e 12
Tabla 2. Especificaciones del hardware usado para las pruebas. ...........cccccvvveeen. 28
Tabla 3. Parametros del circuito electronico con un diodo............cceeeveeieiieeeeenennnn. 30
Tabla 4. Resumen de datos ObtenidoS. .......coooeeviiiiiiiiiiiii e 34
Tabla 5. Parametros del circuito con dos diodosS. ..........cceveeeiiiiiiiiiiiieiiee e 36
Tabla 6. Resumen de datos obtenidos. ..o, 39
Tabla 7. Parametros del circuito Buck modificado. ... 44
Tabla 8. Valores tedricos de las tensiones de NOdO...........cooovviiiiiiiieeiiieeee i 46
Tabla 9. Tensiones de nodo obtenidas usando PSO.............ccccoiiiiii e, 47
Tabla 10. Tensiones de nodo obtenidas usando UPSO. ..........cccccevviiiieee, 48
Tabla 11. Tensiones de nodo obtenidas usando NRM. ..........ccccceeeiiiiiee, 49

Tabla 12. Distancia Euclidea Normalizada y precision alcanzada por cada método.

Tabla 13. Iteraciones y tiempo empleado por cada método. ..........ccceeeeevvvvivrnnnnnnn. 51



RESUMEN

TITULO: SOLUCION DEL MODELO MATEMATICO DE UN CIRCUITO ELECTRONICO D.C. NO
LINEAL MEDIANTE UNA ESTRATEGIA DE OPTIMIZACION

AUTOR: JORGE MARIO CRUZ DUARTE"

PALABRAS CLAVE: circuito electrénico D.C. no lineal, Newton Raphson multidimensional, NRM,
optimizacién, optimizacion por enjambre de particulas, PSO, solucion modelo, optimizacion por
enjambre de particulas unificado, UPSO.

CONTENIDO: El presente documento tiene como objetivo mostrar una aplicacion de los métodos
de Optimizacién por Enjambre de Particulas (PSO) y Optimizacion por Enjambre de Particulas
Unificado (UPSO), como alternativas de soluciéon a modelos matematicos que representan circuitos
electrénicos de naturaleza no lineal en corriente directa, con el apoyo del Teorema de Raices
Reales, que permite la transformacion del problema de solucién del sistema de ecuaciones no
lineales en uno de optimizacion. Para verificar la validez de esta estrategia se muestran tres
diferentes ejemplos en circuitos electrénicos, que varian el tamafio y la cantidad de elementos no
lineales que pueden contener. Se muestra una modificacion al conversor tipo Buck, donde su carga
es aumentada sisteméticamente con elementos no lineales. Adicionalmente, se define una
restriccion a los algoritmos originales, fundamentada en el algoritmo de Optimizacién por Fuerza
Central (CFO), que permite reingresar las particulas al espacio de busqueda valido, cuando éstas
intentan fugarse. Al final, se contrastan los resultados con el método de Newton Raphson
Multidimensional (NRM). Se encontré que la estrategia de optimizacién es una alternativa viable
para la soluciéon de circuitos no lineales, donde UPSO entregd mejores resultados, en términos de
tiempo y precisién, que los alcanzados con PSO. Asi mismo, y para algunos sistemas, UPSO
encuentra una solucién, con el mismo grado de precisién, y en menor tiempo, que NRM.

’ Proyecto de grado.
' Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y de
Telecomunicaciones. Director: Carlos Rodrigo Correa. Co director: IvAn Mauricio Amaya.
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ABSTRACT

TITLE: SOLUTION OF THE MATHEMATICAL MODEL OF A NON-LINEAR DC ELECTRONIC
CIRCUIT THROUGH AN OPTIMIZATION STRATEGY*

AUTHOR: JORGE MARIO CRUZ DUARTE®

KEY WORDS: nonlinear D.C. electronic circuit, multidimensional Newton-Raphson, NRM,
optimization, particle swarm optimization, PSO, solution model, unified particle swarm optimization,
UPSO.

CONTENIDO: This document shows an application of the Particle Swarm Optimization (PSO) and
Unified Particle Swarm Optimization (UPSO) methods, as alternatives for solving the mathematical
model that represent electronic circuits of a nonlinear nature, on direct current. This was carried out
supported on the Real Roots Theorem, which allows the transformation of a solution of equations
problem, into an optimization one. In order to verify the validity of the strategy, three different
examples are shown, with electronic circuits that vary in size and amount of nonlinear elements that
it contains. A modification of the Buck converter is shown, where its load is augmented
systematically, using nonlinear elements. Moreover, a restriction over the original algorithms is
defined, based on the Central Force Optimization (CFO) method, which allows the reinsertion of
particles into the valid search domain, whenever these try to escape. In the end, results are
compared with a traditional multidimensional Newton Raphson (NRM) approach. It was found that
the optimization strategy is a viable alternative for the solution of nonlinear circuits, where UPSO
delivered better results, in terms of speed and accuracy, than those provided by PSO. Likewise,
and for some systems, UPSO delivered a solution, with the same precision and in less time, than
NRM.

i Undergraduate thesis.
¥ Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y de
Telecomunicaciones. Advisor: Carlos Rodrigo Correa. Co-advisor: Ivan Mauricio Amaya.
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GRUPO CEMOS

Linea de trabajo: Modelado y Optimizacion

La linea de modelado y optimizacion del grupo CEMOS se encuentra orientada hacia la evaluacion
de los mas importantes algoritmos de optimizacion y fundamentalmente los basados en la
inteligencia artificial y la heuristica. Los siguientes son los trabajos de grado que a la fecha tienen
como objetivo fortalecer esta linea, dandosele un énfasis a su aplicacion en la ingenieria

electrénica y eléctrica.
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INTRODUCCION

El comportamiento de un evento en la naturaleza se puede analizar de diferentes
maneras. El criterio de seleccion para las ecuaciones que modelan el fenémeno,
depende de la precision esperada en los resultados. Un caso particular de los
fendémenos fisicos pertenece a la rama del electromagnetismo, donde se incluyen
los sistemas electronicos, relativamente nuevos y con un rapido desarrollo. Estos
se basan, principalmente, en interconexiones de componentes que varian sus
propiedades electromagnéticas y térmicas a partir de sefales de la misma
naturaleza. Los componentes de estos circuitos pueden ser de tipo resistivo,
capacitivo o inductivo, asi como también pueden existir elementos fabricados a

partir de semiconductores (diodos y transistores).

Los dispositivos como capacitores y bobinas no presentan mayor complejidad en
la ecuacion que los describe, ya que una relacion lineal y un modelo integro
diferencial, respectivamente, son suficientes para un alto grado de confianza,
prescindiendo del modelo no lineal generado por la variacion de la temperatura,
presente en todos los dispositivos electrénicos. Las caracteristicas mas complejas
y de mayor utilidad se presentan en los fabricados con semiconductores (material
capaz de variar su comportamiento de acuerdo a la polarizacion de tension y
temperatura, al igual que los elementos anteriormente mencionados, pero en un
nivel mas robusto). Por una parte, el diodo es considerado el semiconductor mas
sencillo, aunque su comportamiento es no lineal. Por otra, los transistores son
considerados, por muchos, el mayor invento del siglo XX (debido a la revolucién
tecnologica que éste acarred). Estos también presentan un comportamiento no
lineal, y su modelo varia segun la aplicacion o analisis, donde la complejidad esta

relacionada de forma creciente segun la precision requerida.
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Actualmente existen técnicas ampliamente usadas en la academia para el analisis
de circuitos electronicos, dentro de las que se encuentra la descripcidon del circuito
a partir de tensiones en los nodos (siendo la de uso comun por los software
especializados y conocida en la academia como andlisis por tensiones de nodos
de Kirchhoff), con la cual se llega a un sistema de ecuaciones balanceado, ya sea
de naturaleza lineal o no lineal. Para el primer caso es factible, siempre y cuando
el nimero de expresiones no sea demasiado grande, la utilizacion de métodos
algebraicos de solucién, tales como el método de eliminacion de Gauss-Jordan, la
descomposicion de Cholesky o la regla de Cramer, entre otros. En el segundo
caso (mas general y objeto de esta investigacidon), son necesarios los métodos
numericos, debido principalmente a la complejidad del modelo. Dichas estrategias
se encuentran organizadas en dos grupos, de acuerdo a su estructura:
deterministicos y estocasticos. Los primeros (por €j., Newton-Raphson), presentan
algoritmos con ecuaciones rigurosamente estructuradas, mientras que los
segundos se basan en expresiones con probabilidades y numeros aleatorios,
basadas en comportamientos encontrados en la naturaleza. El enfoque de esta
investigacién se encuentra en los métodos PSO (Optimizacién por Enjambre de
Particulas, de sus siglas en inglés) y UPSO (Optimizacion por Enjambre de
Particulas Unificado, de sus siglas en inglés, siendo una variacion al PSO)
clasificados como métodos estocasticos. Aunque son algoritmos de optimizacion,
pueden ser usados para la solucion de sistemas de ecuaciones aplicando el

teorema de raices reales, que se mencionara mas adelante.
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1. DESCRIPCION DEL TRABAJO DE GRADO

El actual trabajo se encuentra acotado a la propuesta de una estrategia numérica,
que permite desarrollar modelos matematicos que involucren sistemas de
ecuaciones no lineales estrechamente relacionados con la ingenieria electronica.
Adicionalmente, se realizan pruebas con tres circuitos, buscando determinar si es
posible obtener una mejora en los tiempos de cdémputo y precision, al ser

comparados con el método tradicional de Newton-Raphson.

1.1. OBJETIVO GENERAL
Implementar un método estocéstico de optimizacion, como alternativa a la solucion
de sistemas de ecuaciones, obtenidos a partir del modelado matematico de

circuitos electronicos dc no lineales (paginas de 22 a 36).

1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS
El cumplimiento del objetivo general del trabajo de grado comprende:

1. Mostrar las caracteristicas del método PSO en la solucion de sistemas de
ecuaciones con respecto a sistemas tradicionales, especificamente Newton
Raphson. Dichos sistemas de ecuaciones corresponden a la representacion
matematica del comportamiento fisico de sistemas reales de ingenieria
electrénica (paginas 25, 28 y 36).

2. Verificar la posible disminucién en el tiempo de cémputo a medida que
aumenta la tasa de convergencia (paginas 23 a 24, 27 a 28 y 36).

3. Programar una estrategia accesible y de facil uso a personas interesadas
en el analisis de sistemas de ecuaciones provenientes de sistemas fisicos,

ya que esta podra requerir de pocos recursos computacionales.
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2. FUNDAMENTACION TEORICA

Durante esta seccion, se abordan conceptos basicos para la correcta
interpretacion de los métodos usados. Inicialmente, se muestran los fundamentos
necesarios para la transformacion de un problema de solucibn en uno de
optimizaciébn. Seguidamente, se presentan los métodos estocasticos de
optimizacién (PSO y UPSO). Por ultimo, se aborda, groso modo, el comunmente
usado método de NRM.

Antes de realizar cualquier andlisis o introduccion a un método especifico, ya sea
de solucién u optimizacién, se define la ecuacion (1) como el problema a
solucionar, descrito por un sistema de ecuaciones con el numero de incognitas n
igual al numero de expresiones m. Para el caso de este estudio, (1) representa el
modelo matematico de un circuito electronico no lineal. Las variables x;, x,, ..., x,

definiran las tensiones en los nodos de cada esquema.

fi(xq, x5, o, x7) =0
f2(x1, %2, ,xn) =0 "

fn (X1, X2, 0, X2) = 0

2.1. ESTRATEGIA DE OPTIMIZACION
La estrategia de optimizacion se basa en la transformacion de un problema de
solucion de un sistema de ecuaciones, en un problema de optimizacion. Para ello

se utiliza el teorema de raices reales que se muestra a continuacion [1-3].
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2.1.1. Teorema: Raices Reales [4]
Sea X un subconjunto de R" y considérese el sistema (1), donde, para cada i, f;
es una funcién cuyo dominio contiene X, y su rango esta dentro del conjunto de
los numeros reales. Entonces, sea fyg;:x — R™ definido por (2). Notese que f

necesita ser definida de forma apropiada.

fOB](x) = Z(ﬁ-(x))z
(2)

X = (Xq1,X2, ) Xp)

Ademas:

Proposicion 1. Se supone que (1) tiene solucion en x y sea
a = (aq,ay, ...,a,) € x Un minimo para f.

Ahora, si a minimiza fy5; pero no satisface (1), entonces fy5,(a) puede ser un
namero positivo desde fyp;(x) = 0 para todo x € X. Se sabe que el sistema tiene
una solucion en x, entonces existe un x*e x que hace fyp,(x*) = 0, donde x* # a.
Por lo tanto, fyp;(x") < fop;(a) tal que viola la Proposicion 1, donde a inicialmente
minimizaria f. Notese que la condicion general sobre la consistencia del sistema
es vital, a partir de esto, es siempre posible la construccion de fyp;, para un

sistema dado y, si a minimiza éste, no implica que exista una solucion. Por lo
tanto, la busqueda de raices para un sistema de ecuaciones no lineales sobre un
conjunto x dado, puede ser transformada en un problema de optimizacién

(minimizacién para este caso) de la funcion f,p; sobre el conjunto x. Un algoritmo

basado en lo anterior, podria ser:
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Algoritmo de Transformacion de Problema

Entrada: Sistema de ecuaciones no lineales (1) y el conjunto X.

1. Construir fpp; (2).

2. Minimizar fyp; sobre x.

3. Sea a e x un minimo para fyp;. Si fop;(a) = 0 entonces a satisface (1). Para
otro caso, no se tendria solucion en x.

Tomando como base éste teorema, se puede utilizar el algoritmo de PSO y UPSO
para obtener las raices reales de un sistema de ecuaciones no lineales,
proveniente del modelo matematico de un circuito electrénico, definiendo a partir

de éste la funcion objetivo fyp;.

2.2.  OPTIMIZACION POR ENJAMBRE DE PARTICULAS (PSO)
PSO es un algoritmo de optimizacion metaheuristico, y su mayor aplicacion esta
en la minimizacion de pardmetros de disefio [5]. El método fue publicado en 1995
por Eberhart y Kennedy, quienes desarrollaron un modelo matematico basado en
la interaccion social de algunas especies en la busqueda de alimento [6-8]. PSO
es un algoritmo cooperativo, a diferencia de otras alternativas como algoritmos
genéticos. Las vecindades de particulas pueden presentar diferentes estructuras
de organizaciéon, lo que representa un punto clave para variaciones y
modificaciones. En la forma general, el algoritmo PSO se rige por un par de
ecuaciones basicas (posicion y velocidad), dadas por (3) y (4), respectivamente.

Estas se actualizan en cada iteracion, y utilizan la evaluacién de la funcién

objetivo f,5,(X/), a minimizar.

X[t =x]+v @3)

sz+1 = wVij + cyrand, - (P, — Xij ) + cyrand, - (Pg - Xij ) )

18



Se debe tener en cuenta que Xi’ hace referencia a la posicion de la particula i, en

la iteracion j, y Vij corresponde a su velocidad. Tanto en Xij como en Vl.j las
dimensiones se encuentran implicitas. La inercia w, limita el efecto de la velocidad
anterior en (4). Los factores de c; y ¢, son propios del método y representan la
confianza propia y en el enjambre. Los valores de rand; y rand, son aleatorios
(uniformemente distribuidos) entre cero y uno. El valor P; representa el mejor valor

que la particula i ha encontrado (mejor posicion local) y P; es la mejor posicion

entre todas las particulas (mejor posicion global).

Definiendo un criterio de parada apropiado, se puede establecer el algoritmo

mostrado a continuacién para la implementacion de PSO.

Algoritmo PSO

1. Definir los valores iniciales para las posiciones de las particulas y
velocidades, X} y V?°.

2. Encontrar los valores para P; y F,, evaluando cada particula en la funcién
objetivo fop, (X).

3. Actualizar la posicion y velocidad para cada particula usando (3) y (4).

4. Evaluar la funcion objetivo f,5,(X) para cada particula.

5. Comparar el valor obtenido en 4 para cada particula con el generado por P;.
Si el valor actual es menor, hacer P; igual a la posicion de la particula.

6. Seleccionar la mejor particula del enjambre, evaluar y comparar con F,. Si
es menor, entonces actualizar F,.

7. Comparar P, utilizando el criterio de parada seleccionado. Si no se cumple,
volver al paso 3.

PSO es un método bastante usado en la actualidad, de manera especial en
aplicaciones de disefio y estudio de sistemas fisicos. Asi como también en la

solucion de ecuaciones, por ejemplo [1], [3], [9-13].

19



2.3. OPTIMIZACION POR ENJAMBRE DE PARTICULAS UNIFICADO
(UPSO)

UPSO fue desarrollado por Parsopoulos y Vrahatis en el 2004. Este método
unifica las caracteristicas locales y globales de PSO, identificadas como
exploracion y explotacion, respectivamente. Lo anterior modifica las ecuaciones
originales, (3) y (4), en dos formas [7], [14]. El primer ajuste se realiza definiendo
un valor de velocidad global y local, como se muestra en las ecuaciones (5) y (6),
respectivamente, donde F; es la particula mejor ubicada del enjambre, tal como se
especifico en PSO, mientras que Py, es la mejor posicion de una nube local
(elementos cercanos a la posicion actual), y y es el factor de constriccion,
enfocado a evitar la divergencia del enjambre, limitando la velocidad de las

particulas.

GI" = x- [V + cirandy (P — X]) + corand, (B, — X]))] ®)

L{:"'l =x- [VLJ + c;rand; (Pl - Xl]) + czrand4(Pgi - Xl])] (6)

La segunda modificacion esta relacionada con la forma en que se compilan los
anteriores factores en una Unica expresion. Esto se logra a través del factor de
unificacion u mostrado en (7), el cual puede tomar valores entre 0 y 1. Su funcién
es balancear la informacion local y global. Para UPSO, la actualizacién de posicién

presenta una forma anéloga a PSO, y se puede ver en (8).

Uij+1=(1—u)-L]i'+1+u-Gij (7)

X/t =x] +ul @)
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El algoritmo para UPSO corresponde al mismo descrito para PSO, con la

diferencia en el calculo de la posicién y velocidad de las particulas (7) y (8).

2.4. NEWTON RAPHSON MULTIDIMENSIONAL (NRM)
El método de Newton Raphson Multidimensional [15], [16] es bastante usado para
la solucion de ecuaciones no lineales, debido a su convergencia rapida y su
naturaleza deterministica. En general NRM se encuentra expresado de forma
vectorial, usando el sistema de ecuaciones (1), donde n es el numero de
incognitas y m de ecuaciones. El sistema tendré solucion, si, y solo si, el nimero
de ecuaciones y el numero de incégnitas son iguales (n =m). Es decir, si el
sistema es balanceado. Por simplicidad, se asignan las variables (xy, x5, ..., x,,) al
vector x, por lo tanto, el conjunto (fy, f, ..., fn) sera f, que contiene las funciones
evaluadas por cada dimensién. Siguiendo la notacion anterior, (1) es escrita de

forma vectorial en (9).

fx)=0 9)

En (9) se observa el objetivo de un problema de solucion multidimensional.
Entonces, el interés del método radica en encontrar valores para x tal que se
cumpla (9). Como punto de inicio al proceso iterativo, se debe tener un conjunto
de valores, x,. Elegido éste vector, es posible definir la diferencia entre el valor

actual y el proximo (10).

Ax = x; — x, (20)

El algoritmo general de NRM considera la aproximacion lineal de la funcion f en el

valor inicial xo (11), [15].
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f(x) = f(xo) +J(x0)(x — x0) (11)

Donde J(x,) es el Jacobiano de f, evaluado en x,, como se muestra en (12).

o

J(xp) = k : : | (12)

Se supone un valor de x; para evaluar f(x) (11), tal que cumpla (13). Este valor

representa x para el siguiente paso.

f(xo) +J(x0)(x; —x9) =0 (13)

Siempre y cuando J(x,) sea una matriz cuadrada y su determinante sea diferente

de cero, la ecuacion (13) se puede reescribir como (14).

X1 =% — (J(x0)) " fxo) (14)

., . . . . . . -1
En la ecuacion anterior se aprecia la existencia del Jacobiano inverso (J(x,)) .
En la practica, esto representa un alto costo computacional, por lo cual no es
usada directamente. En cambio, se puede encontrar una primera solucion al

sistema de ecuaciones con (15).

J(xo)Ax = —f(x) (15)
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Donde J(x,) ¥ —f(x,) son una matriz y un vector conocidos, respectivamente, tal
qgue (15) es un sistema lineal de ecuaciones (Ax = b), el cual puede ser resuelto
de manera eficiente y precisa. Una vez obtenido el vector solucién Ax, se puede

calcular el valor para x;, por medio de (16).

X1 = Xg + Ax (16)

Ahora bien, lo anterior describe el método de Newton Raphson Multidimensional
para encontrar una primera estimacion de los valores de x tal que haga de f un
vector de elementos cero. Por lo tanto, si se requieren mas pasos, 0 un mayor
grado de proximidad a cero, (15) y (16) se generalizan y dan lugar al algoritmo de
NRM para resolver un sistema de ecuaciones, como lo indica (17).

X =% — (J(x0) ™ f(xo) (17)

En la préactica J(x) es calculada usando diferencias finitas [17], una aproximacion a

las derivadas que ésta matriz contiene.

2.5. ESTRATEGIA DE RESTRICCION BASADA EN CFO
El algoritmo CFO (Central Force Optimization), desarrollado por Formato en 2007

[18], implementa un factor de reposicion (F..,) para reintegrar las sondas que

abandonan el espacio de busqueda definido. En (18) se muestra la funcién de

reintegracion al dominio de trabajo para una particula.
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Xmin + F;‘ep ' (Xi]_l - Xmin )' st Xi] < Xmin
Xi] = Xmax - F;‘ep ) (Xmax - Xi]_l)' st Xi] > Xmax (18)

X l] , otherwise

El intervalo [X,n , Xmax ]V define el espacio de bisqueda. El factor F,, establece
la proporcién, con respecto a la frontera mas cercana (X;,qox 0 Xmin) Y la posicion
anterior Xl.j'l, para reintegrar la sonda. Se debe tener en cuenta que (18) debe ser

aplicado para cada dimension, al igual que las ecuaciones propias de PSO y
UPSO.
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3. ESTADO DEL ARTE

3.1. ANALISIS DE CIRCUITOS UTILIZANDO LA TRANSFORMADA DT
Koksal y Herdem [19] estudian una aplicacion de la no muy usada transformada
Diferencial de Taylor (DT), enfocada en la solucién y analisis de circuitos eléctricos
no lineales. La metodologia de la propuesta es similar a la transformada de
Laplace o Fourier, ampliamente usadas en el estudio de los circuitos eléctricos
lineales, pero con una gran debilidad: la dependencia del proceso de
transformacion, del dominio del tiempo a 8 0 jw, 0 en sentido inverso. Lo anterior
requiere de procesos matematicos, tales como integracion y derivacion, que
resultan verdaderos retos cuando las funciones a transformar tienen un alto grado
de no linealidad. También se debe considerar el uso de la integral de convolucion,
donde son conocidas grandes dificultades en el dominio del tiempo. La
transformada DT no presenta el mismo esfuerzo de las técnicas mencionadas

comunmente usadas, cuando es aplicada a circuitos LIT.

La técnica consiste en que, si se tiene un circuito (lineal o no lineal), este puede
ser analizado, y su solucién puede ser expresada por una serie de Taylor, 0
cualquier otro tipo de serie en un intervalo restringido de tiempo. El modelo
matematico que sustenta esto puede ser obtenido facilmente, mediante la
utilizacion de la transformada diferencial, independiente a su naturaleza lineal o
no. El espectro diferencial de una sefial analdgica s(t) confinada a un intervalo de
tiempo t € [0,T] es definido como en la ecuacién (19), donde, T es el factor de
escala de tiempo para la serie de Taylor y S(0),5(1),5(2),... son el espectro

diferencial definido inicialmente para un tiempo t = 0.
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Tk [a®)
S(k) = DT{s()} = - d—:k(t)
' £=0 (19)

k=012,..,+00

Después de realizado el analisis y célculo en el espectro diferencial, una solucion
s(t) puede ser analiticamente expresada por medio de una serie de Taylor, tal

como se aprecia en la transformada inversa de DT en la ecuacion (20).

k

s(t) = DT-H{S()} = i (o) (%) (20)
k=0

Al igual de con los métodos de transformacion de dominio comdnmente usados,
se puede recurrir a tablas de transformadas bases. Aunque en (20) se aprecia un
proceso iterativo de transformacién, en el cual consiste la alternativa para la
transformada DT, con una naturaleza diferente a los métodos tradicionales. Con lo
anterior, es evidente que un sistema de ecuaciones que modelen un circuito
eléctrico (o electronico), puede ser resuelto mediante la implementacion de la
transformada DT, tal como lo realiza el autor con dos circuitos prueba. Para estos,
y usando como solucién base la respuesta dada por Simulink®, se logré6 demostrar
que el comportamiento del circuito mediante la transformada DT, se acercaba a la
solucion base con relacibn al nuamero de coeficientes asumidos en la

transformada.

3.2. UBICACION OPTIMA DE CONDENSADORES EN UN SD
Yu, [20], presenta un enfoque basado en PSO para lograr la ubicacion optima de
condensadores en los sistemas de distribucion radial. Los efectos de distorsion
armonica, la naturaleza discreta de los condensadores, y los diferentes niveles de

carga se toman en consideracion para la formulacibn del problema.
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Matematicamente, el problema de la ubicacién de condensadores es un problema
no lineal y no diferencial de optimizacion, con un conjunto de restricciones de
operacion de igualdad y desigualdad. La mayoria de las técnicas de optimizacion
convencionales son incapaces de resolver este problema fuerte de combinatoria,
mientras que el algoritmo de PSO es muy conveniente. El método busca lugares
Optimos, tipos y tamafios de los condensadores a colocar y el nUmero 6ptimo de

conmutacion de bancos de capacitores en distintos niveles de carga.

3.3. METODOS DE SOLUCION DE CIRCUITOS ELECTRONICOS NO
LINEALES

En ingenieria, el analisis de circuitos electronicos lineales se realiza mediante la
inspeccion de propiedades de los elementos en el dominio del tiempo y la
frecuencia. En el primero, suelen extraerse ecuaciones integro diferenciales de la
topologia, las cuales son resueltas mediante diversos métodos. En el segundo,
aquella ecuacién integro diferencial queda reducida a una ecuacién lineal
ordinaria. Para el caso de topologias con expresiones matematicas no lineales,
suelen hacerse aproximaciones lineales de las caracteristicas, analizando por
partes y por etapas el sistema electronico. Siempre se busca llevar la topologia a
una disposicion lineal, debido a la simplicidad del analisis vy la facilidad de
comprension, tal como se ve en la literatura [21], [22].
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4. ANALISIS Y RESULTADOS

En este capitulo se muestra la aplicacion de los métodos de optimizacion PSO y
UPSO para la solucion del modelo mateméatico de un circuito electronico D.C. no
lineal, mediante la transformacion a un problema de optimizacion, utilizando el
teorema de raices reales. De manera similar, se busca la solucién del modelo con
NRM. A partir de la informacion obtenida en cada prueba, se contrasta cada
meétodo usando la métrica de distancia Euclidea, y por ultimo se observan detalles
adicionales como: tiempo, numero de iteraciones y precisibn. Lo anterior,
siguiendo la metodologia de [1]. La descripcion mateméatica de las circuitos
estudiados, se realiza usando modelos comunes de la literatura [23], [24].

Las pruebas se realizaron en un ordenador con las especificaciones dadas en la
Tabla 2, usando sobre este dispositivo la herramienta de computo Mathworks®
Matlab® 7.0.4, donde se desarrollaron los scripts para cada algoritmo y sus

correspondientes pruebas.

Tabla 2. Especificaciones del hardware usado para las pruebas.

Fabricante Toshiba®

Modelo Satellite™ A665-S6092
Procesador Intel® Core™ i7 Q740 @ 1.73GHz
RAM 6.00 GB

Sistema Operativo Microsoft® Windows™ 7 Home Premium 64-bit

Durante las dos primeras subsecciones, se implementan circuitos electrénicos ya

probados [3], [25], mientras que en la tercera se muestran los resultados obtenidos

28



al aplicar el algoritmo al conversor tipo Buck, destacando una modificacion

importante del circuito.

4.1. CIRCUITO ELECTRONICO CON UN DIODO
Inicialmente se considera un circuito electronico simple, debido a que solo
presenta un componente no lineal, como lo es el diodo (Figura 1). EI modelo
matematico de este dispositivo se presenta en [26], y el sistema de ecuaciones
que describe el circuito puede ser obtenido facilmente, llegando a (21), donde I,;
es la corriente de saturacion del diodo, V; el potencial térmico, Vp; la tension que

establece el punto de operacién e I, la corriente que circula a través del mismo.

Figura 1. Circuito con un elemento no lineal.

1 R2 10K
VWA 7

Mis 3Rl D1Y

0.1A 100

Fuente: Amaya, et al. [3]

1 1 1
f1=( + )Ul—_vz—ls=0

R R, R,
1 1
fzzleq—R_zvl‘l'(R_z‘l'Geq)vZ:O (21)
Vb1 Isat Vb1
Ipy = Isqt (e vt — 1)2 Geq = V¢ Vt; leq = Ip1 = GeqVp1; Vp1 =13
t
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El sistema (21) est4 totalmente definido en términos de parametros de disefio y
tensiones de nodo, que representan el dominio del sistema. Para convertir (21) en
un problema de optimizacion, se debe construir la funcidon objetivo que se muestra

en (22), fundamentada en el teorema de raices reales (2).

1 1 1 z
fOB](vlrvz) = {(_"‘ R_z) U — R_sz - Is}

Ry
1 1 2 (22)
+ {qu - R_Zvl + (R_2+ Geq) - 172}

Usando los parametros del diodo encontrados en la literatura [3], se presenta la
Tabla 3, con lo que se define completamente el problema de optimizacién del

circuito electrénico con un diodo, Figura 1.

Tabla 3. Parametros del circuito electrénico con un diodo.

I 0,1A
R, 100 Q

R, 10x10°Q
Iqe 1x10°15A
V,  0,025875V

Para las pruebas con PSO, se asumen ambos valores para c; y ¢, iguales a 2,1.
Estos, son bastante populares debido a sus favorables resultados [1]. Dado que el
método de enjambre de particulas es iterativo, se tiene en cuenta la limitacién
fisica de la maquina que ejecuta el algoritmo. Por esta razon y pensando en un

dispositivo de pocos recursos de cémputo, es necesario definir un nimero maximo
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de pasos, como criterio de parada adicional. El anterior parametro, Ml, se fija en

1000 iteraciones para todos los scripts basados en el primer circuito.

Para el espacio de busqueda, se definen 3 intervalos diferentes (—30V < v,, v, <
30V, —-1V<uv,,v, <10V y -5V <wv;,v, <5V) seleccionados arbitrariamente,
principalmente, y suponiendo el desconocimiento de un dominio adecuado para el
sistema. La Figura 2 muestra el comportamiento de las iteraciones de acuerdo a
cantidad de particulas usadas en el enjambre, mientras que la Figura 3 lo hace
para el tiempo que tarda el algoritmo en encontrar una solucion coherente de
acuerdo a un orden de precision. Adicionalmente, se adapta una métrica de

saturacion para la terminacion del algoritmo, inspirada en [27].

Figura 2. Iteraciones en funcién del tamafio del enjambre y dominio de busqueda.

PSO usando la funcion objetivo (22).

60 ® [-30,30] = [-1,10] W [-5,5]
3 40 -
c
)
(8]
o
820 -

0 .

10 100 1000
Particulas

31



Figura 3. Tiempo de ejecucion en funcion del tamafio del enjambre y dominio de

bdsqueda. PSO usando la funcién objetivo (22).

0,3 - m [-30,30] [-1,10] m[-5,5]

w 0,2 -
o)
Q.
5
i 0,1 -

O .

10 100 1000
Particulas

De la Figura 2 se aprecia que, a menor cantidad de particulas en el enjambre, se
requieren mas pasos para encontrar una mejor posicion, en este caso solucion,
cumpliendo con los pardmetros asignados. Es importante observar la fuerte
dependencia del tiempo, y de las iteraciones, con respecto al tamafio del

enjambre.

Usando los mismos parametros de PSO y definiendo un par de caracteristicas
adicionales, es posible implementar UPSO. Apoyado en la literatura, se toma
w=0,6 yu=0,5[2]. Como resultado se obtienen la Figura 4 y la Figura 5, que
representan una variacion inversa de las iteraciones en funcion del tamafio del
enjambre y la relacién directa del tiempo de computo cuando se varia el nimero
de particulas. Lo anterior en general, es caracteristico de PSO y UPSO, observado

en este Ultimo con una proporcion diferente.
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Figura 4. Iteraciones en funcion del tamafio del enjambre y dominio de blusqueda.

UPSO usando la funcion objetivo (22).

80 - m [-30,30] [-1,10] m[-5,5]

Iteraciones
N o}
o o

1 1

N
o
1

10 100 1000
Particulas

Figura 5. Tiempo de ejecucion en funcion del tamafio del enjambre y dominio de

busqueda. UPSO usando la funcién objetivo (22).

m [-30,30] [-1,10] m[-5,5]
0,3 -~
©0,2 -
o
o
5
201 -
O .
10 100 1000
Particulas

Las gréaficas anteriores fueron obtenidas con el método de enjambre de particulas
y su version unificada, luego de ejecutar 3 veces cada prueba, para asi evitar
generar conclusiones con una sola aplicacion del algoritmo. Lo anterior es
necesario debido a la naturaleza estocastica de los métodos. Basado en el
esquema de la Figura 1, se calcula de forma aproximada el mayor valor de tension
gue puede generar el sistema. Si se supone el modelo del diodo como ideal (el
cual no representa una caida de tension), se puede calcular la resistencia
equivalente conectada al nodo 1. Usando esto, es valido decir que la tensién v; no
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excedera los 10V. Si se reconoce la tension de referencia en 0V, formalmente, se
define un intervalo de posibles valores para los nodos como vy, v, € [0V,10V]. Lo

anterior es también llamado dominio de busqueda.

Para la ejecucion de NRM se definen diferentes puntos de inicio arbitrarios (0V, 5V
y 10V). La Tabla 4 resume los mejores resultados de cada algoritmo. Las dos
primeras columnas muestran las raices obtenidas en los diferentes métodos
implementados. Se debe aclarar que NRM presenta un comportamiento no
deseado con puntos de inicio mayores a 10V. En la tabla solo se escribe el mejor
valor obtenido para el método de NRM, correspondiendo a la prueba realizada con
el punto de inicio igual a OV. Por otra parte, UPSO muestra valores de tension
bastante cercanos a la respuesta, requiriendo menos iteraciones y tiempo que
NRM.

Tabla 4. Resumen de datos obtenidos.

PSO UPSO NRM PSPICE
vy [V] 10,0000 19,9080  9,9080  9,9080
v, [V] 0,0000 0,7128 0,7128  0,7125

Precision 2,00E-06 7,61E-22 0,00E+00

Tiempo [s] 0,28 0,06 0,16 0,00
Iteraciones 433 98 369
Particulas 10 10
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4.2. CIRCUITO ELECTRONICO CON DOS DIODOS
La Figura 6 muestra un segundo circuito, que en este caso presenta dos

elementos no lineales.

Figura 6. Circuito 2. Topologia con dos elementos no lineales.

1 2 AN 3 "y 4
Db Flid I;\f
A R R \ 4
C%f(l)sA% Ta % 1C % 1e Dg
[

Fuente: Baldick, R. [25]

Usando el modelo de diodo dado en [25] por Baldick, se puede modelar el

esquema con el sistema de ecuaciones (23). En (24) se muestra la funcién

objetivo.
1 aVp
fi= () v+ e (€77 1) =1 = 0
a

qVp 1 1 1
fZ = _Isat enksT —1 |+ (R—C-FE) vy, + (—R—d>v3 =0

(23)

4=\~ v3+ - 174+I t e’xB -1 =0
Rf Rf sa
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fOB](V1,172;173;174) =
1 aVp 2
(R—>v1+lsat emsT —1|—1;
a
e s ]
+ 9 —Isqr | €8T — 1 +(—+—)v +(——)v
sat R, ' Ry 2 R, 3 (24)
AR Grmrg e (5
-——|v —+—+—|v ——|v
Ry ? \Rgy R. R;) R;)
1 1 Vg ?
+ _R_f v3 + R_f Uy + g | €787 — 1

Como ecuaciones auxiliares se usan las dadas en (25), que expresan las

tensiones diferenciales que polarizan directamente los diodos del circuito.

Ademas, se consideran los parametros mostrados en la Tabla 5.

Vb = Ul - 172, [{g = U4, (25)

Tabla 5. Parametros del circuito con dos diodos.

L 0,05 [A]
R, Ry, R, Re, Ry 1[Q]
q -1
— 40 [V71]
Lsa: 1x 107 [A]
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Se realizan pruebas variando el intervalo que define el espacio de basqueda y el
tamarfo del enjambre. En la Figura 7 se muestran las iteraciones requeridas en

cada ejecucion de PSO al variar los parametros anteriores.

Figura 7. Iteraciones en funcién del tamafo del enjambre y dominio de busqueda.

PSO usando la funcién objetivo (25).

m[0,0.1] [0,1] m[0,5]
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Figura 8. Tiempo de ejecucion en funcién del tamafio del enjambre y el dominio de

busqueda. PSO usando la funcion objetivo (25).
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A continuacion se muestran las curvas de iteraciones y tiempo para la ejecucion
de UPSO.

Figura 9. Iteraciones en funcién del tamafio del enjambre y dominio de busqueda.

UPSO usando la funcion objetivo (25).

m[0,0.1] [0,1] m[0,5]
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Figura 10. Tiempo de ejecucién en funcion del tamafio del enjambre y dominio de

busqueda. UPSO usando la funcion objetivo (25).

| [0,0.1] [0,1] = [0,5]
2,5 A
= 2
8-15
E ’
(]
= 1 4
0,5 -
0 .
10 50 100
Particulas

El parametro de unificacion, parte principal de la modificacion de PSO, realiza un
aporte adecuado para encontrar el minimo de la funcion objetivo. En la Figura 9 es
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claro que UPSO utiliza menos pasos para encontrar la respuesta. En la Figura 10,
se presenta el tiempo requerido para que el proceso finalice.

Tabla 6. Resumen de datos obtenidos.

PSO UPSO NRM PSPICE
vy [Vl 4,80425E-02 4,99936E-02 4,99936E-02 0,05
v, [V] 2,62309E-13 4,25725E-06 4,25725E-06 3,939E-06
v3 [V] 1,59533E-13 2,12858E-06 2,12858E-06 1,970E-06

v, [V] 3,18486E-13 2,12850E-06 2,12850E-06 1,969E-06
Precision  3,81E-06 7,06E-43 8,99E-22

Tiempo [s] 1,86 1,28 0,01 0,02
Iteraciones 516 292 5
Particulas 50 100

En la Tabla 6, se muestra la solucidon encontrada con NRM, para el punto de inicio
x,=0. Con x,=10, NRM no encontré6 un valor adecuado de precision.
Adicionalmente, ésta tabla muestra los resultados obtenidos con las
metaheuristicas, usando un dominio de busqueda definido entre OV y 1V. Es
importante recalcar que UPSO y NRM presentan una diferencia Euclidea de
2,28 x 10721 entre sus raices. Aunque NRM presenta una precision menor frente
a la estrategia de optimizacibn modificada y un comportamiento no adecuado,

mientras UPSO se acerca bastante a las raices generadas por éste (Tabla 6).
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4.3. CIRCUITO ELECTRONICO CON UN DIODO Y UN TRANSISTOR:
CONVERSOR BUCK

Un conversor DC-DC es un circuito electrénico capaz de reducir el nivel de

tensidon. La topologia denominada Buck, es bastante comun en los dispositivos

microelectronicos en la actualidad, ya que presenta un comportamiento adecuado

ante ruido o variaciones no deseadas [28]. En la Figura 11 se muestra el esquema

basico del circuito Buck.

Figura 11. Circuito DC-DC Buck.

| I I

— Vpwm A Dy == % R

Fuente: Guiza, J. [28]

Cuando la sefial V,,,,, se encuentra en alto, el interruptor M se enciende, o cierra,
y la tension de entrada V;,, alimenta directamente la bobina L, por lo que el diodo
Dw es polarizado inversamente. Cuando la sefial V,,,, pasa a bajo, desactiva el
transistor, y el diodo se polariza directamente, creando un lazo de conduccion para
que los elementos de su derecha entreguen la energia almacenada a la carga,
Figura 11, [28]. El caso de estudio se centra en la obtencion de las tensiones de
polarizacion (BIAS), cuando el interruptor M estad activo. De acuerdo con lo
anterior, el esquema mostrado en la Figura 11, por simplicidad, es convertido a un

circuito equivalente en DC, que se muestra en la Figura 12.
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Figura 12. Circuito DC-DC Buck, esquema en estado estable.

2 +¢\\;\Lf 3
RZ l+VC

R3S

=l

El comportamiento de la bobina (L) y el capacitor (C), en estado estable, es

modelado como un puente y como un circuito abierto, respectivamente. En la

Figura 12, se observa la aparicion de R; y R,, que corresponden a las resistencias

internas de la fuente V;,, y el inductor L de la Figura 11. La resistencia considerada

para el inductor incluye la carga resistiva de las conexiones. En el caso del diodo,

Dw, se usa el modelo exponencial presentado en [23], y la ecuacién de i), de [24]

para el transistor M. En (26) y (27) se muestran las expresiones para I, € Ip,,, que

hacen referencia a la corriente del transistor y del diodo de marcha libre,

respectivamente.

im(Vgs, Vps)
(v (W Ly
kp (T) ) (1 + AVDS) ' (VOV ' VDS - EVDS) ) VDS < VOV’

e M. ararove Vo>V
5\ T (1 + AVps) - Vi, ps = Yov,
0,

Vov = Ves — Vru
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qVp
ipn(Vp) = Ig - <eW - 1) (27)

Las variables de entrada de (26), Vs y Vps hacen referencia a la diferencia
(Vg —Vs) y (Vp — V), respectivamente. Los valores para k,,W,L y A son propios
para cada transistor. La tension de overdrive (V,,) se calcula con V;y, conocida
como la tensiéon umbral, y es también propia de cada fabricacion. En la ecuacion
(27), V, es la tension diferencial que polariza el diodo, n es el factor de no
idealidad, q la carga del electron, k la constante de Boltzmann y T la temperatura
termodinamica del diodo. Utilizando (26) y (27), se define el modelo matematico
que representa el circuito de la Figura 12, representado por las ecuaciones (28) y
(29).

Iy = iM(prm — U, V1 — Uz')

(28)
Ip,, = ip(—v;)
1 1
f1=R_1V1_R_1VS_IM=0
1 1
f2=IM+IDM_R_2v2+R_2v3=O (29)
_(1 4 1) 1 —0
f3= R, ' R, U3 szz—

La funcién objetivo se construye utilizando la transformacién del sistema de
ecuaciones (29), en un problema de optimizacion, lo que da origen a (30), la cual

se iguala a cero por ser éste su punto minimo.
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2

1 1 1 1 2
fOB](v) = {R_lvl _R_1VS - 11\4} + {IM +1Ip _R—ZUZ +R—2v3}

o .
R, Ry TRVY T

Este sistema no representa un esfuerzo grande en la implementacion de métodos

(30)

gue solucionen sus ecuaciones. Por esta razon, y con el objetivo de apreciar el
comportamiento con sistemas de mayor tamafio, el circuito inicial es modificado,
agregando lazos a la carga. Cada uno de ellos posee dos resistencias y un diodo.
En la Figura 13 se presenta el circuito con el esquema de adicion de lazos.

Figura 13. Circuito DC-DC Buck con lazos adicionales en la carga.

1 2 3 p-1 $1
Mu ‘/VV‘ l p’_‘/VV = »:D
T R, +Ve § R, Dnia
Ry Vpwm & D |
" R3§ Rp+1§
Tvin ] .
—L Lazo Adicional

Para cada modificacion del esquema, es necesario ajustar el modelo matematico,
lo que se logra con las ecuaciones complementarias dadas en (31). Se consideran
dos ecuaciones adicionales con las tensiones de nodo v, y v,,; COMO nuevas
incégnitas. El indice p es igual al doble del nimero de lazos adicionales (NLA)
mas uno, es decir p = 2 * (1 + NLA). Como ejemplo se puede tomar el caso del
circuito original, con un lazo adicional en paralelo a la carga, por lo que p =4,y

fo-1, en (31), contendra como término la ecuacion anterior del nodo p —
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1, f“""e”"r Cualquier modificacién en el sistema original debe ser coherente con la

funcién objetivo (30).

. 1
anterior
L, = fomerior y .,

vp=0

1 1 _
fo = R_pvp - R_pvp—l ~ Ipypa(Vp = Vp41) = 0 (31)

fo+1 = lDNLA(vp ”p+1) + - Vp+1 =0
p+1
La definicion del sistema se completa al incluir los parametros dados en la Tabla 7.
Esta incluye los valores de disefio para todos los parametros, incluidos en los
modelos y a titulo de ejemplo demostrativo. Los valores definidos para R, y R4
garantizan la no existencia de una caida de tensioén drastica y un alcance rapido
de los OV.

Tabla 7. Parametros del circuito Buck modificado.

q

Vs, Vowm VY - 40 [V™1]
R, 0[Q] k, 150x107°[A/V?]
R, A[Q] 2 0,02 [V™']

R3,Rpp1 500 % 103 [Q] Vg 1,45 [V]
R, 10 [Q] Wigp 30 x 1076 [m]
I 1x 1076 [A] Lgpr 10 X 1076 [m)]
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Se realizan 10 pruebas por cada modificacién (0, 1, 5 y 10 lazos adicionales),
siguiendo el esquema de la Figura 13. El modelo matematico inicial consta de un
sistema 3x3, al agregar un lazo su tamafio cambia a 5x5 y después de 10
modificaciones se tiene un sistema de 23x23, lo anterior se puede verificar con
3+ 2 x NLA, que hace referencia a las dimensiones del sistema. Lo anterior se
repite para cada tamafio del enjambre especificado, en éste caso 10, 50 y 100
particulas. El criterio de parada principal consiste en el valor alcanzado por

fOB](Xij), que debe ser menor a un valor especifico, por ejemplo 1 x 10712,

Antes de realizar cualquier prueba, es necesario conocer los valores asumidos
como tedricos en la solucion del problema. En éste caso, se usa el software
comercial donde se han implementado los algoritmos, el cual posee una
herramienta para la solucién de sistemas de ecuaciones no lineales. En la Tabla 8

se muestran los valores tedricos para cada tension de nodo, donde v, hace

referencia a la tensién del nodo p. En el caso de 10 lazos adicionales, la columna
es dividida en dos partes por razones de espacio, por lo cual es puesto el indice

de la segunda columna en v, después de una coma.
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Tabla 8. Valores tedricos de las tensiones de nodo.

Numero de Lazos Adicionales

0 1 5 10
1,14 4,99992 4,99986 4,99986 4,99992 3,23820
2,15 3,36754 3,30369 3,30536 3,36195 3,18892
3,16 3,36754 3,30369 3,30535 3,36195 3,18892

v [V]

4, 17 3,30362 3,30529 3,36194 3,18442
5,18 3,25323 3,25555 3,35191 3,18436
6, 19 3,25555 3,35185 3,13510
7,20 3,25101 3,30246 3,13510
8,21 3,25095 3,30246 3,13275
9, 22 3,20124 3,29414 3,13269
10, 23 3,20124 3,29408 3,08345
11 3,19887 3,24475

12 3,19881 3,24475

13 3,14912 3,23827

Los resultados de la ejecucibn de PSO y UPSO con los parametros y

especificaciones antes mencionadas, se muestran en la Tabla 9, donde las
tensiones de nodo corresponden al mejor valor de fOBJ(X{) obtenido en cada

conjunto de 10 repeticiones.
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Tabla 9. Tensiones de nodo obtenidas usando PSO.

Numero de Lazos Adicionales

0 1 5 10
1,14 5,00000 5,00000 5,00000 4,93077 0,04604
2,15 5,00000 5,00000 5,00000 0,01034 0,11354
3,16 5,00000 5,00000 5,00000 0,00230 0,02140

v [V]

4,17 5,00000 5,00000 0,10568 0,06610
5,18 5,00000 5,00000 0,78686 0,05355
6, 19 4,99999 0,06209 0,02608
7,20 5,00000 0,06262 0,00199
8,21 4,99994 0,06988 0,03047
9, 22 5,00000 4,93764 0,09427
10, 23 4,99999 4,61593 4,94391
11 5,00000 4,78569

12 5,00000 0,07323

13 5,00000 0,03815

De la Tabla 9 es bastante obvio el funcionamiento no adecuado del algoritmo PSO
con parametros estandar para su ejecucion. Las tensiones para diferentes
configuraciones (0, 1, 5 y 10 lazos adicionales), fueron encontradas usando
enjambres de 50, 100, 50 y 100 particulas, respectivamente. Para obtener una
mejor respuesta del método es necesario realizar un estudio previo de los
pardmetros que soporten las necesidades del problema a resolver. La decisién de
limitar el espacio de busqueda fue inspirada por el comportamiento de PSO, ya
gue en estudios preliminares, las tensiones de nodo resultantes tendian a alejarse

demasiado de los valores fisicamente posibles.
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Tabla 10. Tensiones de nodo obtenidas usando UPSO.

Numero de Lazos Adicionales

0 1 5 10
1,14 4,99992 5,00000 5,00000 5,00000 3,66651
2,15 3,42271 3,81679 3,64916 3,47958 3,55912
3,16 3,42271 3,81679 3,64916 3,47958 3,55945

v [V]

4,17 3,81677 3,64902 3,47930 3,95564
5,18 3,76365 3,56915 3,38377 3,95492
6, 19 3,56925 3,38380 3,83325
7,20 3,67471 3,29577 3,83374
8,21 3,67466 3,29590 3,76321
9, 22 3,88144 3,60388 3,76325
10, 23 3,88120 3,60385 4,95716
11 3,78872 3,77291

12 3,78888 3,77252

13 3,81205 3,66659

La Tabla 10 presenta las tensiones de nodo dadas por UPSO, con una mejor
proximidad al valor tedrico respecto a PSO. En este caso, los enjambres fueron de
10, 10, 100 y 100 particulas, para cada una de las configuraciones antes

mencionadas.

En el caso de NRM, y debido a la incertidumbre respecto a un punto de inicio
adecuado, se decidi6 realizar diferentes pruebas, tanto para cada modificacién del
circuito Buck, como para cada punto inicial en todas las dimensiones. La seleccion
de estos valores obedece a los limites usados para PSO, (0V y 5V), el punto

medio entre ellos (2,5V) y dos puntos sin sentido fisico multiplos del limite superior
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(50V y 100V), los anteriores valores han sido escogidos de manera arbitraria. Los

resultados obtenidos se muestran en la Tabla 11, y los mejores puntos de partida
fueron 50V, 50V, 50V y 2.5V, respectivamente.

Tabla 11. Tensiones de nodo obtenidas usando NRM.

NUmero de Lazos Adicionales

v [V]
0 1 5 10

1,14 4,99992 4,99986 4,99986 4,99992 3,2382
2,15 3,36754 3,30369 3,30536 3,36195 3,18892
3,16 3,36754 3,30369 3,30535 3,36195 3,18892
4,17 3,30362 3,30529 3,36194 3,18442
5,18 3,25323 3,25555 3,35191 3,18436
6, 19 3,25555 3,35185 3,1351
7,20 3,25101 3,30246 3,1351
8,21 3,25095 3,30246 3,13275
9, 22 3,20124 3,29414 3,13269
10, 23 3,20124 3,29408 3,08345
11 3,19887 3,24475

12 3,19881 3,24475

13 3,14912 3,23827

Es importante observar la gran cercania de las tensiones de nodo arrojadas por

NRM vy los valores tedricos. De manera ilustrativa, en la Figura 14 se muestra la

distancia Euclidea normalizada (DEN) de los valores obtenidos, con respecto a los

presentados como tedricos, calculada usando (32).
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N
1 - 2
DEN = NZ(vf%”w — v N =3+42xNLA (32)
k=1

Figura 14. Distancia Euclidea normalizada de los algoritmos implementados,

respecto a los valores tedricos.

0t L ! ‘ : m PO ||
A UPSO
® NRM

Distancia Euclidea Normalizada (V)

10 L i i i
0 1 5 10
NUmero de Lazos Adicionales

PSO presenta los mayores valores para la distancia Euclidea, respecto a UPSO y
NRM, lo que es coherente con la informacién suministrada en la Tabla 9. En la
Figura 14 no se percibe la variacion en las métricas de NRM, debido a su gran
cercania con la solucion tomada como teérica. En la Tabla 12 se tabulan de
manera organizada los datos que reflejan la proximidad de los resultados,
respecto a lo tomado como referencia. Ademas, se puede observar la precision

alcanzada en cada prueba.
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Tabla 12. Distancia Euclidea Normalizada y precision alcanzada por cada método.

DEN [V]

NLA

Precision Alcanzada

PSO UPSO

NRM

PSO UPSO

NRM

0 1,3329 0,04505 6,89E-10

8,63E-11 2,35E-11 4,71E-14

1 1,52865 0,45835 1,03E-08

1,58E-10 8,58E-11 2,63E-13

5 1,69172 0,47805 2,22E-09

4,82E-10 1,53E-09 1,77E-12

10 2,87119 0,58622 2,93E-09

0,47128 3,33E-08 2,17E-12

De la Tabla 12 se podria decir que PSO presenta un buen orden de precision

aparente con las 3 primeras modificaciones del circuito, pero no el necesario para

acercarse a la solucion esperada (distancia Euclidea mayor a 2 en todos los

casos). Lo anterior solo deja claro la alta sensibilidad de PSO a los Optimos

locales.

Tabla 13. Iteraciones y tiempo empleado por cada método.

NLA Iteraciones Tiempo empleado [s]
PSO UPSO NRM PSO UPSO NRM
0 104 106 23 2,58 2,81 0,0232
1 149 146 11 9,10 9,53 0,0177
5 149 388 14 7,02 21,29 0,0644
10 260 602 63 37,28 104,07 0,6532

En la Tabla 13 se presenta informacion adicional correspondiente a la cantidad de

pasos que requirid cada método y su tiempo respectivo, para lograr la precision

mostrada en la Tabla 12.
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5. CONCLUSIONES

. Se cumplieron todos los objetivos planteados.

El alto grado de precision de UPSO, contrastado con PSO, deja clara la
fortaleza del factor de unificacion.

En sistemas pequefios, la disminucion del tiempo de cdmputo para los
métodos de PSO y UPSO dependen directamente de la cantidad de
particulas que posea el enjambre y de la complejidad del problema.

En general, UPSO presentd resultados similares que NRM. En los casos
que éste ultimo fue mejor, se debid, principalmente, a la alta complejidad
del sistema de ecuaciones, asi como a la cercania de su punto inicial a la
solucion. Para todos los casos, PSO entregé resultados con menor
precision que las otras dos alternativas.

Los tiempos de computo para PSO y UPSO estuvieron en la mayoria de los
casos por encima del empleado por NRM. Sin embargo, y de forma similar
a lo comentado anteriormente, el punto de inicio de NRM fue cercano a la
solucion, por lo que para casos mas generales (en los que se desconoce el
intervalo factible de respuesta), las metaheuristicas pueden presentar una
alternativa viable dada su menor sensibilidad a éptimos locales.

Los métodos basados en la estrategia de optimizacién, en general,
funcionan como alternativa a la solucion de circuitos electronicos no lineales

en DC, siempre y cuando se garantice el teorema de las raices reales.
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6. RECOMENDACIONES Y OBSERVACIONES

Analizar el comportamiento de otras metaheuristicas adoptando la estrategia de

optimizacién para la solucion de circuitos electronicos DC no lineales.

Dado que UPSO y NRM fueron los métodos que mejor se desempefiaron durante

ésta investigacion, se recomienda explorar la viabilidad de un hibrido entre ellos.
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