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RESUMEN

TITULO:
ESTUDIO E IMPLEMENTACION DE UNA HERRAMIENTA BASADA EN MAQUINAS DE
SOPORTE VECTORIAL PARA LA LOCALIZACION DE FALLAS EN SISTEMAS DE DISTRI-
BUCION[]

AUTORES:
GERMAN ANDRES MORALES ESPANA
ALVARO GOMEZ RUIZA ]

PALABRAS CLAVE:
Huecos de tensién, inteligencia artificial, localizaciéon de fallas, maquinas de soporte vectorial, siste-

mas de distribucién.

DESCRIPCION:

Este trabajo de grado propone un método para estimar la zona méas probable de falla en sistemas
de distribucién con ayuda de inteligencia artificial. Se estudia una técnica de inteligencia artificial
para clasificacion llamada maquinas de soporte vectorial (SVM), esta técnica se aplica al problema

de la localizacion de fallas en sistemas de distribucién.

Para estimar la ubicacién de la zona fallada es necesario conocer la topologia del sistema de dis-
tribucién que se va a analizar. Se divide el circuito en zonas, se simula el sistema en estado de
falla variando la ubicacién, tipo y resistencias de falla, adquiriendo asi las sefiales de tensién en la
cabecera del circuito. Teniendo una base de datos de posibles fallas, se extraen descriptores de los
valores eficaces de las senales de tension de fase, linea y secuencia cero. Se entrena la SVM con el
fin de obtener los parametros adecuados que proporcionen una clasificacién satisfactoria tanto del
tipo como la zona de falla. Para estimar un porcentaje de rendimiento de las SVM, se realiza una

prueba con datos desconocidos.

Se realiz6 una prueba con un circuito de distribucién, donde se obtienen resultados satisfactorios
utilizando tnicamente las senales de tensién. No se ve comprometida la precisién con valores de

resistencias de falla altos (alrededor de 4052).

“Proyecto de Grado
““Facultad de Ingenierias Fisico-Mecéanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y de Telecomunicaciones.
Hermann Rail Vargas Torres.



ABSTRACT

TITLE:
STUDY AND IMPLEMENTATION OF A TOOL BASED ON SUPPORT VECTOR MACHINES
APPLIED TO THE LOCATION OF FAULTS IN DISTRIBUTION SYSTEMY]

AUTHORS:
GERMAN ANDRES MORALES ESPANA
ALVARO GOMEZ RUIZA

KEY WORDS:

Location of faults, distribution systems, sags, artificial intelligence, support vector machines.

DESCRIPTION:
A methodology for estimate the most probable faulted area in distribution systems is presented. An
artificial intelligence technique called support vector machines (SVM) is studied for classification;

this technique is applied to the problem of location faults in distribution systems.

To estimate the location of the faulted area applying the methodology propose in this document
is necessary know the distribution system topology. The distribution system is divided in areas,
the system is simulated varying the location of the fault (nodes), type of the fault (single-phase-to-
ground, phase-to-phase, two-phase-to-ground, and balanced three-phase and three-phase-to-ground)
and fault resistances, for this way the voltage signs seen in the substation are acquiring for the
distribution system. Having a database of possible faults in the distribution system, the describers
from the voltages of phase, line and sequence zero are extracted. The SVM trains with the purpose
of obtaining the appropriate parameters that provide a satisfactory classification for the type and
the area location of the fault. To estimate a error percentage for the SVM, it is tested with unknown

data.

The methodology is tested in a distribution system (SaskPower) and satisfactory results are obtained
only using the voltage signs. The results indicated that the proposed methodology works well for

low and high fault resistance (around 40 ohms).

*Degree Project
"*School of Electrical Engineering. Hermann Rail Vargas Torres.
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Capitulo 1

Introduccion

La energfa eléctrica constituye uno de los elementos fundamentales para el desarrollo econémico y
social de una regién, dado que su disponibilidad determina en gran medida los niveles de producti-
vidad, las posibilidades de desarrollo agroindustrial y la calidad de vida de los pobladores. Por ello
el estudio de la calidad y continuidad del suministro de energfa eléctrica ha tomado mucha fuerza
v dentro de esta temética, el problema de la localizacién de fallas se posiciona como uno de los
més importantes. Las interrupciones indeseadas significan pérdidas de dinero béasicamente por dos

razones:

» Pérdidas a nivel industrialll

= Multas impuestas a empresas de energia eléctrica por incumplimiento de las regulaciones es-
tablecidas (sobrepaso de los indices DES y FES?D

Asi, es necesario conocer de manera confiable y rapida, el lugar donde ha ocurrido la falla, para tomar
medidas que solucionen o mitiguen su impacto en la calidad y continuidad del servicio, cumpliendo
con las regulaciones especificadas por la CREGE

Este trabajo de grado analiza mediante una técnica de inteligencia artificial, el problema de la
localizacion de fallaf] en sistemas de distribucién e implementar un método que sea econdémicamente

viable para los operadores de red, con el objeto de disminuir el tiempo de atencién a fallas.

1.1. Objetivos

El objetivo general de este trabajo de grado es implementar un método basado en Maquinas de
Soporte Vectorial (SVM) para determinar la zona més probable de la ubicacion de una falla en

sistemas de distribucién de energia eléctrica.

!Tiempo de no operacién o suspension de procesos, pérdidas de informacién e insumos, dafio en maquinarias, etc,.

2DES: Duracién Equivalente de las interrupciones del Servicio y FES: Frecuencia Equivalente de las interrupciones
del Servicio.

3CREG: Comisién de Regulacién de Energia y Gas

*No se da una distancia al lugar de la falla como lo hacen los métodos algoritmicos. Con esta técnica basada en
conocimiento, se determina la zona mas probable de ubicacion de la falla.
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Por ello, para el cumplimiento de este objetivo, se trazaron los siguientes objetivos especificos:

Analizar las maquinas de soporte vectorial como herramienta de clasificacién.

Adaptar la herramienta de Inteligencia Artificial para la localizacion de fallas.

= KEscoger de manera comparativa entre las funciones kernel de base radial, sigmoide y polinomial,

la que se ajusta a la localizacion de fallas.

= Determinar los parametros de la funciéon kernel y de la SVM que se ajusten a la localizacion
de fallas.

1.2. Estructura del documento.

Este documento esté dividido en cinco capitulos, cuyo contenido se resume a continuacién:

En el capitulo 2] se contextualiza el problema de la localizacién de fallas y se presentan algunos

métodos existentes que buscan solucionar este problema.

El capitulo [3] muestra la historia y teoria basica de las SVMs, la caracterizacion del sistema para ser

utilizado por las SVMs y la metodologia para el localizador de fallas.

El capitulo {4] contiene las pruebas y los resultados obtenidos al usar el método propuesto en un

sistema de distribucion tipico, simulado en EMTP /ATP.

Finalmente el capitulo [5| presenta las conclusiones de este trabajo, asi como algunas recomendaciones

para trabajos futuros.

El documento completa cuatro anexos. El anexo [A] muestra el modelo del sistema de distribucion
utilizado en las pruebas. El anexo [B] presenta el método de seleccién de parametros para la SVM.
El anexo |C| se muestra la seleccion del modelo adecuado (arquitectura y kernel de la SVM) para la
localizacion de fallas. El anexo [D] describe de manera general la toolbox sobre SVM, realizada por

los autores de este trabajo de grado.



Capitulo 2

Localizacion de fallas

2.1. Introduccion

Los sistemas de transmisién y distribucién de energia eléctrica estan expuestos a fallas asociadas a
causas externas tales como fendmenos atmosféricos, sobrecargas por cambios bruscos de demanda,
acercamientos entre conductores y fallas relacionadas con elementos extranios (arboles, animales,
etc.). En la mayoria de los casos, las fallas provocan danos fisicos o alteraciones en la configuracion

del sistema. La atencién de las fallas puede mejorar si se establece su naturaleza y localizacién.

La energia eléctrica hoy en dia es uno de los productos mas importantes y necesarios. Su interrup-
cién permanente o transitoria trae consigo efectos para las industrias, el comercio y los usuarios
residenciales. Aln en los casos més triviales, la existencia de fallas genera consecuencias en la salud,
el ambiente, la economia, etc., siendo este tltimo uno de los efectos de mayor preocupaciéon. Por ello,
se estdn desarrollando estrategias que minimicen los efectos de las fallas en los sistemas de energia

eléctrica.

Las estrategias desarrolladas utilizan métodos basados en el modelo de la red (métodos algoritmicos)
que buscan disminuir el tiempo para la identificacién y localizacién del punto de falla. Los métodos
tienen buena eficiencia, pero debido a las caracteristicas propias de los algoritmos implementados,
presentan limitantes y errores en circunstancias especiales. Por otra parte, muchos de estos algo-
ritmos necesitan equipos especiales o miltiples para su implementacién haciéndolos costosos. Pero
dado el servicio y la infraestructura que poseen las empresas de transmision, estas cuentan con
mayores recursos para invertir e implementar métodos eficientes para localizar fallas. Caso contra-
rio se presenta en los operadores de red, donde implementar las mismas medidas no resulta viable

economicamente, debido a la cantidad de ramificaciones y nodos con que cuenta una red.

Es por esto que se explora una técnica de inteligencia artificial, para aprovechar mejor la informacién
disponible y la experiencia adquirida, con un minimo de equipos y personal en las subestaciones de

energia eléctrica.
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2.2. Sistemas de distribucién

Se entiende por sistema de distribuciéon de energia eléctrica a la disposicién adoptada por los con-
ductores, transformadores, consumidores y demas elementos del sistema, para lograr que la energia

generada en las centrales pueda ser utilizada en los sitios de consumo [12].

Los principales inconvenientes en la identificacion y localizacion de fallas en redes eléctricas estan
relacionados con aspectos de infraestructura. Los sistemas de distribucién, por ejemplo, no disponen
de localizadores de fallas dedicados en cada uno de sus circuitos (de hecho, en subestaciones de
distribucién sélo existen equipos enfocados a la monitorizacion del comportamiento global de las
mismas). De otro lado, la configuracion de sus redes no es homogénea, ya que generalmente contienen
diferentes secciones de conductor y presentan multiples derivaciones de cargas a lo largo de cada
circuito alimentador.

Debido a lo anterior, la atencién a fallas en los sistemas de distribucion puede tornarse ineficiente por
parte de los operadores de red y las empresas distribuidoras, al no contar con sistemas que permitan

una rapida identificacion y localizacidon de las mismas.

2.3. Tipos de falla

Las fallas en los sistemas de energia se pueden dividir en dos categorfas: falla serie y falla paralelo.
Una falla paralelo es un desbalance entre fases o entre fase y neutro, mientras que la falla serie es un
desbalance entre las impedancias de linea, que no incluye interconexiones entre lineas. Se analizaran

las fallas paralelo por ser las mas comunes en los sistemas de distribucion [9].

Para un circuito trifasico, las fallas paralelo se pueden clagificar dentro de los siguientes grupos:

» Falla monoféasica (FLT): Se presenta cuando una linea hace contacto con la tierra a traves
de un elemento conductor (Figura [2.1)). Muchas de estas fallas ocurren por deterioro en el
aislamiento de la linea. De todos los tipos de fallas que ocurren, las fallas monofésicas a tierra

corresponden al 85 % [§].

Rf

Figura 2.1: Falla monofésica a tierra.
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» Falla bifasica (FLL): Se presenta cuando dos lineas se conectan entre sf (Figura [2.2). Es el

segundo tipo de fallas mas comun entre los sistemas de distribucion considerandose un 8 % de

todas las fallas [§].

Figura 2.2: Falla bifasica.

» Falla bifasica a tierra (FLLT): Se presenta cuando dos lineas hacen contacto con tierra (Figura
[2.3)). Hasta un 5% de las fallas son de este tipo [8].

I ——

B

Rf1 Rf2

Rg

Figura 2.3: Falla bifasica a tierra.

» Falla trifasica (FLLL): Se presenta cuando las tres lineas se interconectan entre si (Figura [2.4)).
Se considera que este tipo de fallas son balanceadaﬂ. Aunque puede ser también conducida a

tierra se considera su efecto no significativo. Estas fallas representan aproximadamente el 2 %

de las fallas ocurridas [§].

2.4. Localizacion de fallas en sistemas de distribucion

Los métodos algoritmicos son los méas utilizados en las empresas de energia debido a su facil im-
plementacion. Estos métodos utilizan el modelo del sistema, asi como los valores de la componente

fundamental de tension y corriente de prefalla y postfalla. Tienen una alta precisién, pero se ven

!La resistencia de falla entre cada una de las lineas es igual.
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R Rf2j Rf3

Figura 2.4: Falla trifasica.

zs A (1-mzii B

Zload

Figura 2.5: Esquema equivalente de una impedancia de carga.

afectados por las caracteristicas no homogéneas de las redes, la alta ramificacion de los circuitos y
la existencia de cargas a lo largo de los mismas. Adicionalmente presentan problemas de multiple
estimacién. A continuacion se presentan algunos métodos utilizados para la localizacion de fallas en

sistemas de distribucién de energia, basados principalmente en el calculo de la impedancia.

2.4.1. Método de Novosel [11].

Este método se aplica principalmente a lineas de transmisién cortas pudiéndose extender a las de
distribucion. Las cargas a lo largo de la linea se representan como una carga concentrada detras de
la falla (Figura [2.5). Esta aproximacion es valida debido a que las impedancias de carga son mucho

mayores que la impedancia del alimentador.

El método se fundamenta en el calculo de la impedancia de falla vista desde ambos extremos de la
linea, basado en la informacién en estado estable de prefalla y postfalla y las corrientes medidas en
la subestacion. En el esquema de la Figura [2.5] la impedancia de carga y la impedancia vista desde

la fuente esta dada por:

v

ZLOAD = KP:: -7 (2.1)
A

zg=12Ys (2.2)
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donde Vpg e Ipg son los valores de prefalla de tensién y corriente medidos en la subestacién, Z,

impedancia desde la subestacién hasta la carga y

AVg = Vsp — Vps (2.3)

AIS:ISF—IPS (2.4)
La impedancia medida desde la subestacién se obtiene de la siguiente relacion,

V. I
ZMED = 157]1; =mZ1 + RF% (2.5)

De la ecuacion (2.5)) se puede obtener la siguiente relacion cuadratica:

m? —mski +ky—ks*Rp =0 (2.6)
donde,
Vsr ZLOAD
k1 = +1 2.7
YT Ispx Zpa Z11 27)
Vsr <ZLOAD >
ko = * +1 2.8
2 Isp* Z11 Z11 (28)

k3

Als <ZS +Zroap | 1) (2.9)

Isp*Z1a Z1
La solucién para la ecuacion cuadratica se obtiene separando las partes real e imaginaria. Se puede
obtener el valor de m después de eliminar el término Rp. El tipo de falla se determina con una

adecuada seleccién de las corrientes y tensiones dentro del célculo.

Para una mayor exactitud, el método puede incluir compensacién debido a las cargas distribuidas;
sin embargo, en un sistema con muchas cargas distribuidas, la exactitud puede reducirse en la

localizacion de fallas hacia el final del alimentador.

= Ventajas

Considera la resistencia de falla y las corrientes de carga.

Es un método de anélisis sencillo para determinar el tipo de falla, basado en las medidas

de prefalla y falla de tensiones y corrientes en la subestacion.
e Las cargas presentes en el sistema pueden ser polifasicas.

e Tiene en cuenta la no homogeneidad del sistema.
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Zload Zload | | Zioad l” Zload Zload | | Zioad

Figura 2.6: Esquema de un circuito alimentador de distribucién.

= Desventajas

e Laimpedancia de carga se considera constante, ésta no depende de los cambios de tensién
presentes en la carga cuando ocurre la falla. La impedancia de carga se calcula con los

valores de tensién y corriente de prefalla.

e El método se hace inexacto si la impedancia del alimentador es grande o si la impedancia

de la carga es muy pequena.

o Puede presentar multiple estimacion.

2.4.2. Meétodo de Ratan Das [12].

Este método utiliza la informacién de tensiones y corrientes en estado estable de prefalla y postfalla

a frecuencia fundamental.

En la Figura se encuentra el esquema de un circuito alimentador de distribucién con una fuente
equivalente, y una representaciéon de las cargas laterales y diferentes secciones de conductor a lo

largo del alimentador.

En la primera parte del método se realiza una estimacion inicial de la localizacién de la falla entre dos
nodos del sistema (nodos X y X +1). La estimacion se realiza teniendo en cuenta los parametros de
las lineas, el tipo de falla y los fasores de secuencia de tensién y corriente. Con base en esta estimacion,
todas las cargas pertenecientes a los laterales desde la fuente hasta la posible localizacion de la falla
se consideran conectadas al nodo en que estd conectado el lateral. Los efectos de estas cargas se
representan por la compensaciéon de sus corrientes. Se emplean modelos de carga de tipo estatico
para todas las cargas hasta el nodo X, e igualmente para las demés cargas representadas como una
carga concentrada en el extremo remoto. Este modelo esta descrito por la siguiente ecuacién, para

un nodo R:

Yr = GR|VR|np_2+jBR’VR’nq_2 (2.10)

Siendo Vg la tensién en el nodo R, Y la admitancia de carga, Ggr y Bgr constantes proporcionales a

la conductancia y susceptancia respectivamente (estimadas de los valores de prefalla), y np y nqg las
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R x X F lin Y w Iny N
+----m--- t ) —------
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llf load
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Figura 2.7: Circuito para el calculo de la distancia a la falla (s).

constantes para las componentes activa y reactiva de la carga. Se calculan las tensiones y corrientes
en el nodo F' durante la falla asumiendo que todas las cargas posteriores a la estimacién de la falla

se encuentran concentradas en el extremo remoto (nodo N)

Las tensiones y corrientes en el nodo F' y X se relacionan por la ecuacién,

Vi

Irx

Vx

Ixp

1 —sx Bxy (2.11)

S*CXY -1

donde s es la distancia en por unidad (p.u.) hasta el nodo F desde el nodo X (Figura [2.7).

Las tensiones y corrientes de secuencia en los nodos N y F durante la falla estan relacionadas por

la siguiente ecuacion:

Vn

_IN

Drp —Bg
Cr —Ag

1 —(1—s)* Bxy
—(1—S>*CXY 1

Vi

Irn

(2.12)

donde Ag, Bg, Cg v Dg son las constantes equivalentes de las secciones en cascada entre los nodos
X+1yN.

Las corrientes en el nodo F' estdn dadas por la siguiente expresion:

Ipn = —Ipx — IF (2.13)

Mediante las sustituciones adecuadas, se puede llegar a una expresion de Vy e Ip, en términos de

Vi e Ixp, truncando los elementos de orden superior en s, asi:

VN
Iy

Vx

(2.14)
Ixp

_ 1 Ky +sx Ky sx Kp
Ky +sx Ky KQ—I—s*KR Ky +sx Ky

donde los términos K son parametros complejos calculados empleando las constantes Yy, Bxy,
CXY7 AE7 BE7 CE Yy -DE
Finalmente, la estimaciéon de la localizacién de la falla, punto F' desde el nodo X, expresada como

una fraccién de la distancia desde el punto X y el punto X + 1, se calcula a partir de la relacién
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tensioén corriente. Para una falla fase-tierra, esta relacién estd dada por:

Var _ Vor +Vir + Vo
Iarp  Iorp+ Lir+ Lr

Igualando los términos imaginarios en la anterior ecuacién, y realizando las sustituciones adecuadas

= Zr (2.15)

para las tensiones y corrientes de secuencia resulta:

(2.16)

Kis+sxKp
Im|— | =0
Kc—I—S*KD

donde cada parametro Kes un ntimero complejo. La solucién para s, eliminando los términos de
orden superior es:
Kar* Kcr — Karx Kcor

o (2.17)
(Kcr* Kpr — Kcr * Kpr) + (Kpr * Kar — Kpr * Kag)

= Ventajas

e El método propuesto considera que una linea de distribucién puede tener conductores

diferentes por tramo.
e Toma en cuenta que la admitancia de la carga varia en funcién de la tension.

e Considera la compensacion de corrientes debido a las cargas laterales.
= Desventajas

e Se tiene que caracterizar la carga en cada uno de los nodos para poder obtener valores

reales de las constantes de carga np y ng.

e No es claro el proceso para concentrar las cargas que tienen valores diferentes de np y ngq.

2.4.3. Algoritmo de Saha [20].

Este algoritmo utiliza las mediciones de tension y corriente del sistema de distribuciéon a frecuencia
fundamental antes y durante la falla. La estimacién de la distancia a la falla se calcula con base en
principios topolégicos. Este método fue propuesto para su aplicacion en sistemas de media tension, los
cuales pueden incluir derivaciones de carga laterales. Igualmente tiene en cuenta la no homogeneidad
de la red.

En la primera etapa del algoritmo se calcula un lazo de impedancia de falla con base en las mediciones
de tensién y corriente antes y durante la falla. Seguidamente, se calcula la impedancia a lo largo del
alimentador asumiendo la ocurrencia de la falla sucesivamente en cada seccion del alimentador. La

distancia a la falla es el resultado de la comparaciéon de la impedancia medida con la calculada.
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y

Va,b,c

Figura 2.8: Medicién de las variables del sistema en el alimentador.

Debido a que s6lo son conocidas las mediciones en un extremo del alimentador (Figura [2.§)), el lazo
de impedancia de falla en secuencia positiva se calcula con el tipo de falla.

En el ejemplo de la Figura [2.8] se supone una falla en el alimentador k, el cual tiene una impedancia
equivalente de prefalla, Zp , los demés alimentadores se representan como una rama, equivalente en
paralelo con una impedancia equivalente Zy;. Ambas impedancias se asumen de secuencia positiva,

y éstas se calculan con base en las matrices de transformacion tradicionales.

Asumiendo que la impedancia Z; permanece invariante durante la falla, para el estado de prefalla

se establece la siguiente ecuacién:

VpPRrRE _ VAR AN
Ipre  Zr+Zik

(2.18)

donde Vpgrre Iprp son los valores de tensién y corriente de prefalla respectivamente.

Dos posibles casos de prefalla se pueden considerar:

= Lazo de falla Fase-Fase: La impedancia del alimentador en falla, vista desde la cabecera del

alimentador, se obtiene de la ecuacién:

v
Zr = L (2.19)
Ipp — (1 - Kzk) 7 FE
donde:
Zy,
Kyg = ——77-+— 2.20
KT 2w Zik (2.20)

= Lazo de falla Fase-Tierra: La impedancia de secuencia positiva se calcula en forma tradicional.
Debido a que el lazo de falla considera dnicamente un circuito fase-tierra, la corriente de
secuencia cero medida en la cabecera del alimentador contiene a la corriente de falla I, y

ésta fluye a través de las capacitancias del sistema.

Z Z
G * ZPRE (2.21)
Zpre — Za (1 — Kzk) * (1 o ) )

VrEasE

g =
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Figura 2.9: Diagrama de secuencia positiva del alimentador cuando se presenta una falla.

donde
VFrasE
Zao = 2.22
“ Irase + Kgn * Igkn (222)
V V Ve
Vo= At YBHVC (2.23)
ZPRE

En esta expresion, la impedancia del lazo de falla se define en términos de la impedancia de secuencia
positiva.
Basados en el calculo de la impedancia del lazo de falla, Zx, y en los pardmetros conocidos de la

red, es posible determinar la distancia a la falla.

En el esquema de la Figura [2.9] se encuentran representadas las cargas en cada nodo a lo largo
del alimentador. La impedancia vista en cada nodo hacia el punto de falla, Zg; esta definida en la

siguiente ecuacion:

g Zpr (Zrr-1— Zs1-1)
FI =
Zpr — Zpi—1 — Zs1-1

(2.24)

donde Zgy_1 representa la impedancia del segmento de cable mientras que Zp; representa la impe-
dancia equivalente de las ramas conectadas al nodo 1. El valor de esta impedancia se calcula con

base en las mediciones en estado estable de prefalla.

En la anterior relacién, puede inferirse de forma directa que la impedancia equivalente Zp; se
aproxima a cero cuanto més cerca se esté del punto de falla, mientras que la impedancia de la

seccion fallada es:

Zpk = AFk-1 — Zsk—1+ Rp (2.25)

donde Apg_7 representa la distancia en pu desde el nodo K hasta el punto de falla (asumiendo
que la longitud total del alimentador es 1). Zgx_1 es la impedancia del segmento de cable entre los

nodos K — 1y K y Rp es la impedancia de falla.

= Ventajas
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Figura 2.10: Esquema del circuito alimentador durante una falla

e Realiza una estimacién del posible lugar de falla y después trata de encontrar el punto

exacto de la misma.
e Considera cargas intermedias.

e Tiene en cuenta la no homogeneidad del sistema.
= Desventajas

e Puede ubicar erroneamente la falla si la resistencia de falla es muy alta.

e Se requiere una completa base de datos de los pardmetros de la linea, carga y conectividad

de la red.

e El método no considera la variabilidad de la admitancia de carga con la tensién.

2.4.4. Algoritmo de Takagi [22].

Esta basado en la mediciéon de las componentes de frecuencia fundamental de tensiones y corrientes
en el extremo de fuente del circuito, antes y durante la falla. La estimacién de la localizacién de la

falla se basa en el equivalente de Thevenin del sistema fallado (Figura [2.10)).

Vr = (Ir1 + Ir2) * Rp (2.26)

Sin embargo, el circuito alimentador se puede representar por su equivalente de Thevenin desde el
punto de falla (Figura [2.11]).

” L, .
En este esquema, los valores de Vi y I se pueden expresar en términos de los valores de ten-
si6n y corriente en el extremo M, y la constante de propagacién de la linea ~, con las ecuaciones

tradicionales de lineas de transmisién:

VF = V]\/j * cosh (’)/]w]\] * I]WF) — Z]MN * IMF % sinh (’Y]\/[N * I]V[F) (227)

9

Iy = Z]\J/‘[/[N s sinh (Yayrn * Ingr) — Ly * cosh (Yuw * Ingr) (2.28)
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Figura 2.11: Equivalente de Thevenin del circuito alimentador durante una falla.

Si la corriente de falla I se expresa como un multiplo de I;;l:

Ipr =0 Ipy (2.29)
donde
1
n= - (2.30)
IFl
0 = arg(n) (2.31)

Al combinar las anteriores ecuaciones, y asumiendo que § = 0, se puede obtener la siguiente expresion

para la distancia a la falla [/ p:

Im (VM * (IMF)*)

Im (ymn * Zun * I+ (Iyp)”)

Iyr = (2.32)

Este algoritmo sin embargo presenta varias debilidades:

= La definicién de corrientes que definen al parametro 6, dependen de las impedancias de fuente
que no son conocidas directamente, y que de hecho varfan constantemente con la configuracion

del sistema.

= Kl algoritmo utiliza una comparacién entre valores de prefalla y postfalla sobre el mismo

circuito, cuando las caracteristicas de impedancia del mismo varfan en condiciones de falla.



Capitulo 3

Método propuesto

3.1. Introduccion

La propuesta aqui presentada se fundamenta en los métodos de inteligencia artificial y no en métodos

algoritmicos.

Los métodos algoritmicos utilizan la informaciéon del modelo de la red y el valor eficaz de la compo-
nente fundamental de tensién y corriente en estado estable, tanto de falla como de prefalla. Estos
métodos permiten obtener la distancia eléctrica desde el sitio de medida hasta la ubicacién de la
falla, pero dada la naturaleza topoldgica de la red, tienen el inconveniente de presentar miltiple

estimacion de la localizacion de la falla.

Los métodos inteligencia artificial son aquellos que utilizan caracteristicas significativas tanto en
estado permanente como en estado transitorio de las senales de tensién y corriente, registrados
durante una falla. Usando este tipo de métodos es posible detectar la seccién del sistema afectada
por el evento. Estos métodos aplicados a problemas simples, pueden identificar con mucha precisién
los factores a tener en cuenta para un aprendizaje exitoso con solo la teoria estadistica de aprendizaje,
pero las aplicaciones del mundo real demandan el uso de modelos y algoritmos mas complejos (ej.

redes neuronales, técnicas Bayesianas, etc), que son dificiles de analizar.

Este trabajo utiliza la técnica de inteligencia artificial llamada “mdquinas de soporte vectorial”, pues
a diferencia del método Bayesiano presenta la ventaja de no requerir ningin tipo de hipotesis sobre
la densidad de probabilidad de los rasgos, mientras que sobre las redes neuronales ofrecen la ventaja

de ser convenientes en términos de la dimensionalidad del problemaE] [14].

3.2. Historia

La historia aqui plasmada esté basada en las referencias bibliograficas [2] 1, 23].

1Como se vera mas adelante, la arquitectura de las SVM, solo depende del parametro C, la funcion kernel (inclu-
yendo sus paradmetros). Para el caso del kernel RBF [7] solo se requiere el parametro o evitando asi requerimientos
sobre parametros exclusivos de arquitectura, tales como ntmero de nodos y capas, tipo de conexién entre capas, etc.

15
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3.2.1. Metodologia de aprendizaje

Ver seccién [3.3.11

El problema del aprendizaje a través de ejemplos, ha sido investigado por los fil6sofos a lo largo
de la historia bajo el nombre de inferencia inductiva, pero la formulacion clasica de este problema
se realizo en el siglo XVIII por el filosofo escoses David Hume. Sé6lo hasta el siglo XX se reconocidé
como imposible la induccién pura a menos que se asuma algin conocimiento a priori. Este logro

conceptual es debido principalmente al trabajo de Karl Popper.

Dentro del estudio del problema de aprendizaje desde un marco estadistico, existe la idea de la
regresi6on de minimos cuadrados propuesta en el siglo XVIII por Gauss y el procedimiento para la
clasificacion realizado por Ronald Fisher en 1930, que proveen el punto de partida para la mayoria

de los métodos y analisis.

En el campo de la inteligencia artificial, Alan Turing en 1950 propuso la idea de las méquinas de
aprendizaje, contradiciendo la creencia “una mdquina solo puede hacer las cosas que sabemos decirle
como debe hacerlo” y mostrando una importante caracteristica de las maquinas de aprendizaje “el
maestro frecuentemente desconocerd lo que sucede en el interior de su alummno pero serd capaz en
alguna medida de predecir su comportamiento”. En particular la idea de modelar los problemas de
aprendizaje como problemas de btisqueda en espacios hipotéticos es caracteristica de la metodologia
de inteligencia artificial. El desarrollo de algoritmos de aprendizaje se convirtié en un importante
sub-campo de la inteligencia artificial y con el tiempo se separd en un area llamada maquinas de

aprendizaje.

3.2.2. MaAquinas de aprendizaje lineales

Ver seccién [3.3.2]

En 1956 Frank Rosenblatt introdujo las reglas de aprendizaje para el perceptrén, basdndose en el

trabajo realizado por Fisher en 1930 sobre clasificacion.

La idea del hiperplano de margen méximo ha sido redescubierta varias veces y es nuevamente
discutido por Vapnik y Lerner, Duda y Hart. Un algoritmo iterativo conocido como Adatrén para el
aprendizaje con hiperplanos de margen méximo fue investigado por Anlauf y Biehl (en la literatura

de la mecénica estadistica).

3.2.3. Funciones kernel

Ver seccién [3.3.51

La teoria de los kernels es antigua. El teorema de Mercer es anterior a 1909, y el estudio de kernels

del espacio Hilbert fue desarrollada por Aronszajn en la década de 1940.
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El uso del teorema de Mercer para interpretar los kernels como el producto punto en un espacio
caracteristico, se introdujo a las maquinas de aprendizaje en 1964 por el trabajo de Aizermann,

Bravermann y Rozoener.

El primer uso del kernel polinomial fue echo por Poggio en 1975. Los kernels fueron ampliamente
empleados en maquinas de aprendizaje y redes neuronales por Poggio y Girosi desde el comienzo de
los 90. Pero sus posibilidades no fueron completamente entendidas hasta que fue usada por Boser,

Guyon y Vapnik en la introducciéon al método de los vectores de soporte.

3.2.4. Teoria de generalizacién

El analisis de la generalizacién basada en la dimensién VC fue desarrollada por Vapnik y Chervonen-
kis a mediados de los afios 60. En 1984 Valiant coloca las bases de lo que anos mas tarde se conocid
como teoria del aprendizaje computacional, describiendo un gran ntmero de modelos, por ejemplo,
el aprendizaje en linea, el aprendizaje supervisado y el no supervisado, el aprendizaje reforzado, etc.
La teoria, VC ha sido usada hace tiempo para analizar el desempefio de diversos sistemas de apren-
dizaje como, arboles de decisién, redes neuronales, etc., ademas, muchos aprendizajes heuristicos y
principios usados en aplicaciones practicas de maquinas de aprendizaje son explicados en términos

de la teorfa VC. La teoria VC también es conocida como la teoria de aprendizaje estadistico.

3.2.5. Teoria de optimizacién

Ver seccion [3.3.31

La teorfa de optimizaciéon data desde antes del trabajo de Fermat, quien formulé los resultados
para problemas sin restricciones en el siglo XVII. El paso al caso con restricciones de igualdad, lo
realiz6 Lagrange en 1788, y solo hasta 1951 esta teoria fue generalizada al caso con restricciones de
desigualdad por Kuhn y Tucker, dando lugar a la teorfa moderna de optimizacién convexa. Karush
va habia descrito las condiciones para la optimizacién en 1939, razén por la cual las condiciones
extraidas del teorema de Kuhn Tucker son comunmente conocidas como las condiciones Karush

Kuhn Tucker (KKT).

En los afios siguientes, grandes trabajos sobre el caso de programacion convexo fueron hechos por
Wolfe, Mangasarian, Duran, y otros, ademas, la difusién de computadoras en los anos sesenta au-
mento el interés en la programacion matematica, que estudia la solucion de problemas (normalmente

lineal o cuadratico) por métodos de optimizacion.
3.2.6. SVM
Son una clase especifica de algoritmos caracterizados por:

= Uso de funciones kernel
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» Ausencia de minimos locales

= Capacidad de control obtenida al manejar el margen.

Desarrollado por Vladimir Vapnik y sus colaboradores, su primera presentacion fue en 1992. Aunque

sus propiedades ya existian y habian sido usadas en las maquinas de aprendizaje desde 1960:

= Los hiperplanos de margen grande en el espacio de entrada fueron tratados por Duda y Venado,

Cubra, Vapnik, y otros.

= El uso de kernels se propuso por Aronszajn, Wahba, Poggio, y otros, pero fue Aizermann en
1964 quien introdujo la interpretacién geométrica de los kernels como los productos internos

en un espacio caracteristico.

= El uso de variables de relajaciéon para superar el problema de ruido y la no separabilidad, se

introdujo en los afios sesenta por Smith y perfeccionado por Bennett y Mangasarian.

Sin embargo, no fue hasta 1992 que todos estas caracteristicas se reunieron para formar el clasificador
del margen fuerte (ver seccion 3.3.2), la Maquina Soporte Vectorial basica, y hasta 1995 la version
del margen débil (ver seccion [3.3.4) se introdujo por Cortés y Vapnik: “Es sorprendente como natural

y elegantemente todas las piezas se ajustan entre si y se complementan unas con otras” [23].

Las publicaciones de Shawe-Taylor y Bartlett dieron el primer limite estadistico riguroso en la
generalizacion de las SVMs de margen fuerte. Luego en trabajos Shawe-Taylor y Cristianini dan

limites similares para los algoritmos de margen débil.

Después de la introduccién de las SVMs, un creciente nimero de investigadores han trabajado en
el andlisis algoritmico y tedrico de estos sistemas, creando en unos pocos anos una nueva linea de
investigacion, fusionando conceptos de disciplinas tan distantes como estadistica, analisis funcional,
optimizacién y maquinas de aprendizaje.

Se ha trabajado sobre la generalizacién del método y su extension al caso de multiclasificacién por
parte de Weston y Watkins; Platt, Cristianini y Shawe-Taylor; Vapnik.

Jaakkola y Haussler, Vapnik y Chapelle, Weston y Herbrich, Wahba, Lin, Zhang, Opper y Winther en
sus trabajos proporcionan un anélisis del error esperado de la validacién cruzada y Vapnik presenta
el limite del error esperado en términos del margen y el radio de la esfera méas pequena que contiene

un vector de soporte.



3.2 Historia

Tabla 3.1: Historia de la SVM.

Algunos de los grandes acontecimientos

Antes del siglo XVIIL Filosofos. Problema de Inferencia Inductiva
Siglo XVIIL. Carl Gauss. Minimos cuadrados
1788, Joseph Louis Lagrange. Optimizacién
con restricciones (igualdades)
1909, J. Mercer. Teorema de Mercer
(producto punto en un espacio caracteristico)
1930. Ronald Fisher. Procedimiento para clasificacion
Proporciona puntos de partida (Analisis y métodos).
1940. N. Aronszajn. Espacios Hilbert
1050, Alan Turin. Propuso la idea de las maquinas de
aprendizaje (Las maquinas podrian pensar)
1951. Kuhn y Tucker. Optimizacién con restricciones (desigualdades)
1957. Frank Rosenblatt. Perceptréon (primera maquina de aprendizaje)
1960. Vapnik y Chervonenkis. Teoria de generalizacién
1963. Vapnik, V. y Lerner, A. Maximo margen, generalizacion
M. Aizerman, E. Braverman, y L. Rozonoer.
1964. Interpretacién geométrica del Kernel. Introdujeron
las funciones Kernel en las maquinas de aprendizaje.
F. W. Smith. Problemas no separables
1968. . : : o
(con ruido) Introdujo variables slack (de relajacion)
1975. T. Poggio. Kernel polinomial
Rumelhart, Hilton y Williams.
1036, Back - propagation. (Segundo nacimiento del Perceptron)
Método para resolver el problema Perceptroén,
hallando el peso de todas las neuronas simultaneamente
1089, J. K. Anlauf y M. Biehl. El adatréon: Adaptacion
del perceptron maximizando el margen (méaximos locales)
1990. T. Poggio y F. Girosi. Utilizar funciones
Kernel en las redes neuronales.
Bennett y Mangasarian. Perfeccionaron la
1991. . . .
técnica de variables slack y margen débil
1992. Boser, Guyon y Vapnik. Introdujo las SVM
1995. Cortes Vapnik. Se introdujo en las SVM el margen débil
1996. Shawe-Taylor y Cristianini. Margen débil
1995, Weston y Watkins; Platt, Cristianini
y Shawe-Taylor; Vapnik. Multiclasificaciéon para las SVMs
1998. Vapnik, Generalizacion de funciones Kernel (buen uso).
Un creciente nimero de investigadores trabaja en la
Después de 1998, evolucién de las SYMS. Jaakkola'y Haussler, Vapnik y phapelle,
Weston y Herbrich, Wahba, Lin, Zhang, Opper y Winther.
Proporcionan el anélisis de validacion cruzada para el error esperado.
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3.3. MaAquina de soporte vectorial

Las maquinas de vectores de soporte o SVM son una consecuencia practica de la teorfa de aprendizaje

v su estudio es 1util basicamente por dos razones:

1. Desde el punto de vista teérico satisface totalmente la teoria de vectores de soporte para
aprendizaje, basado en ideas maravillosamente simples y que proveen una clara intuicién de

que se esta aprendiendo de los ejemplos.

2. Ofrece grandes resultados en aplicaciones practicas. En este sentido se considera que el algo-

ritmo de soporte vectorial (SV) es la intercepcion entre la teoria y la practica.

3.3.1. Aprendizaje a través de ejemplos

Considérese n datos de entrenamiento N dimensional (#;) con su respectiva etiqueta (y;),
#; € RN y yi € {+1,-1} (3.1)

Con los cuales se busca estimar una funcién f tal que para una entrada en RY produzca una salida
en {£1},
fRY - {41, -1} (3.2)

para que asi pueda clasificar correctamente un nuevo dato (¥, y) (téngase en cuenta que y = f(&)
para este nuevo dato, y es generado con la misma distribucion de probabilidad P (Z;,y;) de los
datos de entrenamiento). Si ninguna restriccion es impuesta en la clase de funcion que se escoge,
se pueden cometer errores en el estimado, pues aunque trabaje bien en los datos de entrenamiento,
no necesariamente tiene una buena generalizacién para datos desconocidos, luego el aprendizaje es
imposible y la minimizacién del error de entrenamiento no implica que se deba esperar un pequetio

error de prueba.

3.3.2. El hiperplano clasificador 6ptimo

Los clasificadores de soporte vectorial estdn basados en hiperplanos que separan los datos de entre-
namiento en dos subgrupos que poseen cada uno una etiqueta propia. En medio de todos los posibles
planos de separacion entre las dos clases, etiquetadas y € {—1,+1}, existe un tnico hiperplano de
separacion éptimo(OSH), de forma que la distancia entre el hiperplano 6ptimo y el patréon de en-
trenamiento mas cercano sea méaxima, con la intencién de forzar la generalizaciéon de la maquina de
aprendizaje [7, 21].

El hiperplano de separacion dptimo (OSH) se expresa de la formaE]:

2Un plano N dimensional es de la forma anzn + an_1Zn—1 + ... + a1z1 + ao = 0, donde se puede volver a escribir
bl
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Figura 3.1: Hiperplanos que separan correctamente los datos. E1 OSH de la derecha tiene un mayor
margen de separacién entre clases, por lo tanto se espera una mejor generalizacion.

g(@) =@ F)+b=0 (3.3)

donde se desea maximizar el margen (Figura [3.1)). Se proponen dos planos paralelos a (3.3) que
contienen los puntos mas cercanos al OSH, definiendo como 1/ ||| la distancia entre el punto méas

cercano al OSH se obtienen las ecuaciones de dichos planog’| :

Siendo el margen la distancia L entre (3.4) y (3.5):

[(@-27,) +b] = [(@-27,) +b] = (+1)—(=1)
w (1::1 le) = 2
T ey -2
I R U 30

y la distancia del OSH al origen:

(@) +b = 0
z; = 0

(@ - ) + b b
|

- (3.7)

Ci
7] [

donde (3.4)), (3.5), (3.6) y (3.7) se muestran en la Figura 3.1}

Debe notarse que entre (3.4) y (3.5) no existen datos de entrenamiento, todos los datos deben

de la forma (@ - 2;) + b = 0, siendo @ = [an,an—1, ..., a1]un vector perpendicular al hiperplano es z; = [zn, z, ..., Z1],
y b= ao
(w-az3;)+b

[wl]

3Recordando la distancia perpendicular que hay de cualquier punto a un plano:
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cumplir:

—

(W-x;)+b>+1 para y; =+1 (3.8)
(W-7;)+b<—1 para y; =—1 (3.9)

luego la funcion decision f, ,(25) = yi, puede definirse como el signo que resulta de evaluar un dato
en la ecuacion del OSH (3.3) :

Juwp (3) = sign [g (Zi)] = sign [(@ - 77) + b] (3.10)
combinando (3.8)) v (3.9) se obtiene:
yi (W7 +0) > 1 (3.11)

Si existe un hiperplano que satisfaga (3.11)), se dice que los datos son linealmente separables.
Para encontrar el OSH se debe maximizar el margen (3.6]), teniendo en cuenta la restriccion (3.11)),

equivalente a resolver el siguiente problema:

3

min

(@ - @) (3.12)

N

Sujeto a  y; (@ - @} +b) > 1, Vi (3.13)

La funcién (3.12)) es llamada funcién objetivo, y junto con (3.13)) es llamado problema de optimizacion
cuadratico con restricciones. Los problemas de este tipo son tratados introduciendo el método de

multiplicadores de Lagrange.

3.3.3. Solucién al problema de optimizacién con restricciones

Para esta clase de problemas con restricciones, se introducen los multiplicadores de Lagrange o; > 0
(uno por cada restriccion). Para las restricciones de la forma R; > 0, cada restriccion es multiplicada
por «; (un multiplicador de Lagrange positivo) y se restan de la funcion objetivo, para asi formar

la funcion de Lagrange [1]:
1 n
L(d,b,d) = |@]|* — ;:1: o lyi (0 - & + b) — 1] (3.14)

La funcién de Lagrange debe ser minimizada con respecto a las variables primarias w y b,
y maximizada sobre los a; (en otras palabras encontrar el punto de silla) [2I]. Para el caso de
y; (W-x; +b) — 1 > 0, el correspondiente «; debe ser cero, debido a que este es el valor de «; que
maximiza (3.14)), los o; # 0 son para el caso en que y; (@ - @; + b) —1 = 0 (estos son los patrones de
entrenamiento que quedan sobre los planos paralelos y (3.5) al OSH). Este ultimo enunciado
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son las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker (condiciones complementarias de optimizacion) [15]:

(o% [yi (71)' T+ b) — 1] =0, Vi (315)
D @b =0 = =Y awe (3.16)
811} ] - - — Zyz 3 -
9 L b, d) = 0 = zn:az =0 (3.17)
ab » Y - — 1yl - -

La solucion de 0 (3.16]) queda en funcion de un subconjunto de patrones de entrenamiento, aquellos
cuyo multiplicador de Lagrange es diferente de cero, es decir el soporte de w esta en los patrones de

entrenamiento mas cercanos al OSH. De aqui el nombre de Mdquinas de Soporte Vectorial.

Reemplazando (3.16) y (3.17) en (3.14)), se eliminan las variables primarias @ y b llegando asi al

problema de optimizacion dual de Wolfe, el cual es el problema que se resuelve en la practica:

n n
) 1 -
méx Zai ~3 Z a0y (25 - ) (3.18)
=1 7,j=1
n
sujetoa «; >0, Viy Zaiyi =0 (3.19)
i=1

Este problema puede ser resuelto con métodos de programacion cuadratica estandar [7]. Una vez
obtenido el vector @,se pueden obtener los pardmetros @ y b con (3.16) y (3.15) respectivamente:

n
w = g QYT
i=1

—

b = Z/i—w'%

Ahora la ecuacion del OSH y la funcion de decisién pueden ser escritas como:

9@ = > loayi (- F)] +b (3.20)
=1
f(Z) = sign (Z[aiyi(@--f)Hb) (3.21)
=1

Se trabajo con teoria de Lagrange por dos razones fundamentales [7]:

» Las restricciones (3.13]) fueron remplazadas y quedaron en términos de «; (3.19)), lo cual es

mucho mas facil de manejar.
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Figura 3.2: Hiperplano lineal clasificador para el caso no separable

= En la reformulacién del problema, los datos de entrenamiento x; solo aparecen en forma de

productos punto entre ellos mismos (ecuaciones (3.18)), (3.20) y (3.21))), lo cual es conveniente

como se vera en la secciéon B30

3.3.4. Caso linealmente no separable

Hasta el momento se ha descrito la manera en la cual funcionan las SVMs, pero su implementa-
cion puede crear clasificadores erréneos, debido a que en la practica no necesariamente existe un
hiperplano separador, y si existe, no siempre es la mejor solucién para el problema de clasificacion.
Esto es, si existen datos erréneos, ruido o alto solapamiento de clases en los datos de entrenamiento,
puede afectar el hiperplano clasificador 6ptimo. Por esta razén se cambia un poco la perspectiva y
se busca el mejor hiperplano clasificador que pueda tolerar el ruido en los datos de entrenamiento.
Una soluciéon que seria obvia es encontrar el hiperplano que conduzca al menor niimero de errores
de entrenamiento, pero desafortunadamente, esto se convierte en un problema combinacional el cual

es dificil de aproximar.

Cortes y Vapnik [10], toman un acercamiento diferente para las SVMs, basédndose en [4], para permitir
la posibilidad de ejemplos que violen la restriccion (3.13)), ellos introducen las variables slack (de
relajacion), ver Figura [3.2]

& > 0,V (3.22)
para formular una nueva restriccion:
yi (W25 4+0) 21 =§&, Vi (3.23)

luego el clasificador que generaliza bien es hallado controlando tanto su capacidad de clasificacion

(con ||w]]), como el limite superior del numero de errores de entrenamiento (>, &;). La forma de
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Figura 3.3: Transformacion del espacio de entrada al espacio caracteristico.

obtener el hiperplano clasificador éptimo con margen débil es minimizando la funcién:

A B -
min [2 (@ - @) + C’Z gi] (3.24)

w
=1

Sujetoa  y; (W-a;+b) >1—&, Vi (3.25)

El parametro C es elegido a priori por el usuario de tal manera que un valor grande es una alta

penalizacién a lo errores. Si se usan los multiplicadores de Lagrange el problema se transforma en:

n n
. 1 S
méx Zai —5 Z a0y (25 - T5) (3.26)
i=1 ij=1
sujetoa 0<a; <C, Viy zaiyi =0 (3.27)
i=1

Cuya solucién da como resultado (3.16)), luego el hiperplano separador solucion puede ser escrito
como (3.20), y la funcion de decision (3.21)).

3.3.5. SVM no lineales

El principio de las SVM no lineales consiste en mapear el espacio de entrada a un espacio de
representacion de dimension alta a través de una funciéon no lineal elegida a priori [6], ver Figura
donde por medio de una funcion (®) se trazan los datos de entrada (z; € RY), a algtn espacio

de mayor dimension y con producto punto, este espacio es llamado espacio caracteristico (F).

d: RY —F (3.28)
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Asi la funcion (3.20) que depende del producto punto de los vectores en el espacio de entrada, pasa

a una funcién que depende del producto punto de los vectores en el espacio caracteristico:

n

9(@) =Y [oiyi (2 () - @ ()] + b (3.29)
=1

entonces se define una funcién que sea el producto punto de los vectores en el espacio caracteristico:
k(27,7) = @ (77) - @ (7) (3.30)

debido a que (F) es de alta dimension, el lado derecho de la ecuacion (3.30)) es costosa en términos
computacionales, sin embargo existe una funcion kernel (k), que puede evaluarse eficazmente y
demostrar que corresponde un trazado de ® en un espacio que abarca todos los productos punto.

Por ejemplo el kernel polinomial:

k(@g) = (@) ()" con (@) €R? y d=2 (3:31)
se tiene que:
2
wan = |(2) ()
T2 Y2
k(7)) = [ziy + xay)’
k(T,9) = aiyi + 2n1izay2 + 7503 (3.32)

esta ecuacion se puede escribir de la forma:

.%'2 2

1 25
k(z7) = V2zizs || V2uiye = () (¥) (3.33)

562 2

2 Ya

Se observa que la funcién kernel nos ahorra buscar explicitamente la funcién ®, y nos lleva direc-
tamente al resultado del producto punto, que es lo que realmente interesa. Generalizando, se puede
probar que por cada funcion kernel que dé una matriz definida positiva, puede construir una funcién
® la cual cumpla . Los kernel més utilizados son:

= Polinomial:

k(&§) = ((Z) - (i) + o) parac>0 (3.34)

» Funcion de base radial (RBF):

k (£,7) = e(*‘*‘) (3.35)
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= Sigmoide:
k (,y) = tanh (k (Z - ) + O) (3.36)

Ahora se pueden reescribir (3.26)) sujeta a (3.27):

n n

. 1 o

méx g o; — 5 g a;ayiyik (25, 25) (3.37)
i=1 Q=1

n
sujetoa 0<q; <C, Viy Zaiyi =0

i=1
y las ecuaciones del OSH ({3.20) y funcion decision (3.21) también cambiaran a:

n

9(@) = > [ouyik (&, 7)) + b (3.38)

=1

(&) = sign (Z [oiyik (7, 7)) +b> (3.39)

i=1
3.3.6. Multiclasificacién con SVM

Hasta el momento solo se ha tratado el problema de la biclasificacion (en los cuales las clases
solo pueden tomar valores: +1), pero en la vida real mucho problemas son de méas de dos clases
(yi € {1,...,1}, I > 2). Para resolver el problema de multiclasificacion con méaquinas de vectores de

soporte se admiten dos tipos de arquitectura.

3.3.6.1. Maquinas multiclasificadoras SV

Esta maquina construye una funcién clasificadora global directamente considerando todas las posi-
bles clases a la vez. Se puede intentar resolver el problema, modificando la funcién objetivo de la
SVM de tal manera que permita calcular una dnica maquina capaz de trabajar con todas las clases

a la vez. Asi pues por [25, 5], podemos usar la siguiente funcion objetivo

l m
1 Yy C )
oS ; il + DD IR (3.40)

i=1 r#y;
Sujeto a  (wy, - i + by,) 21@-%—1—@—7—2—{[, & >0,

(3.41)
mE{la"'vl}\yia y yie{lv"'vl}

La principal desventaja de esta generalizacién se encuentra en el problema de optimizacién cuadré-

tico, donde se manejan n (I — 1) variables sujetas a 2n (I — 1) + 21 restricciones de desigualdad. Esta
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desventaja es realmente visible en experimentos empiricos, donde se muestra que este tipo de solu-
cion es lenta, ademas no existe ninguna inclusién de técnicas que mejoren la robustez del sistema,

ni ningin estudio teorico sobre la cota de error [3].

3.3.6.2. MaAquinas biclasificadoras SV generalizadas

Este tipo de maquina construye una funcién clasificadora global a partir de un conjunto de funcio-
nes biclasificadoras. Existen técnicas de descomposicién y reconstruccién que permiten a las SVM
biclasificadoras manejar problemas de multiclasificacién con mayor simplicidad y/o menor tiempo

de respuesta que una SVM generalizada a multiclasificacion.

3.3.6.2.1. Arquitecturas de descomposicion estandares En el esquema de descomposicién
estdndar se construyen m maquinas biclasificadoras en paralelo, que son entrenadas sobre modifica-
ciones del conjunto de aprendizaje, creAndose una matriz de descomposicién. Los elementos de unas
clases son asignados a salidas positivas, los de otras a salidas negativas, y si es el caso, los restantes

no son tenidos en consideracion en aquel clasificador en particular.

3.3.6.2.1.1. Uno contra el resto Conocido como 1-v-r (del ingles one-versus-rest), este esque-
ma se basa en la idea de que si existe un grupo de n datos de entrenamiento donde existen [ clases
(I > 2), se pueden tener un grupo de m clasificadores binarios (donde m = [), cada uno entrenado
para separar una clase del resto de clases existentes (I — 1). La descomposicion se realiza de la si-
guiente manera: existe un grupo de datos (n;j) que pertenecen a la j-ésima clase (j € {1,...,1}), a
los cuales se les dara una etiqueta positiva (t; = +1) y al resto de datos (n, =n —n;) se les dara
una etiqueta negativa (t, = —1) para el entrenamiento de la i-ésima SVM. Asi se crea una matriz

de descomposicion (Dy_,—_,) de m filas y | columnas:

+1 siny € n;
Dij = { o (3.42)
—1 sinp € n,

Por ejemplo, una méaquina de clasificacion multiclase (1-v-r) con [ = 5, se obtiene m = 5. Entonces

la correspondiente matriz de descomposicién es la siguiente:

Di_yyp = 1 -1 +1 -1 -1 (3.43)
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En esta arquitectura propuesta por [23], [10], el tiempo de entrenamiento es proporcional al namero
de clases, y debido a que el entrenamiento de cada biclasificador es con el conjunto de datos de

entrenamiento completo su costo computacional es alto.

3.3.6.2.1.2. Uno contra uno Conocido como 1-v-1 (del ingles one-versus-one), se realiza im-

1(1—1)
2

con solo 2 de las [ (I > 2) clases existentes en el grupo de n datos de entrenamiento, otorgando-

plementando m = clasificadores binarios. Luego, el entrenamiento de la i-ésima SVM se realiza
le etiqueta positiva (t; = +1) a los datos (n;) que pertenecen al subgrupo de datos de la clase j
(j €{1,...,1}), y etiqueta negativa (¢, = —1) a los datos (n,) que pertenecen al subgrupo de datos
delaclase p (p € {1,...,l} yp # j). Los demas datos (n, = n —n; — n,) no se utilizan en el entre-
namiento de la i-ésima SVM por lo tanto son etiquetados con cero (t, = 0), creandose la matriz de

descomposicion (Dq_y—1)

+1 sin, € nj
DZ'J' = —1 siny € Np (3'44)

0 sinp € n,

Por ejemplo, para una maquina de clasificaciéon multiclase (1-v-1) con [ = 5, se obtiene m = 10.

Entonces la correspondiente matriz de descomposicién es la siguiente:

+1 -1 0 0 O
+1 0 -1

+1 0 0 -1

+1 0 0 0 -1

Di—y1 = om0 o (3.45)
0 +1 0 -1
0O +1 0 0 -1
0 +1 -1 0
0 +1 0 —1
0 0 +1 -1

3.3.6.2.2. Arquitectura de descomposicion ECOC La técnica ECOC (del ingles Error
Correcting Output Codes) [13], utiliza la codificacion estandar para obtener robustez contra fa-
llos en las méaquinas biclasificadoras. Se denomina codificacién estandar a cada una de las posibles
particiones de todo el conjunto de clases y; € {1,...,[}, en problemas de biclasificaciéon, que asignan
etiquetas positivas t, = +1 a los patrones de entrenamiento n; de un cierto subconjunto de clases
Y;, y etiquetas negativas ¢, = —1 a los patrones de entrenamiento n, representantes del resto de

clases Y,. La de descomposicién generada por



3.3 Maquina de soporte vectorial 30

+1 siny € n;
Dij = { o (3.46)
—1 sinp € n,

debe ser tan diferente como sea posible en términos de la distancia Hamming para anadir redundan-
cia, en este caso m = 271 — 1. Por ejemplo, para una maquina de clasificacion multiclase (ECOC)

con [ =4, se obtiene m = 7. Entonces la correspondiente matriz de descomposicién es la siguiente:

+1 -1 -1 -1
+1 -1 -1 +1
+1 -1 +1 -1
Dgcoc = +1 -1 +1 +1 (3.47)
+1 41 -1 —1
+1 +1 -1 +1
+1 +1 +1 -1

3.3.6.2.3. Meétodos de reconstruccion Cada méaquina biclasificadora entrenada emite una
respuesta en forma numérica 2! = g; (Z) a una entrada Z. La informacién mas importante en esta
respuesta, en principio, se encuentra en el signo s = f; (Z) = sign (g; (¥)) que adopta la funcién de
decisiéon. En la determinacién de la respuesta final facilitada por el método de reconstruccion de la

maquina de aprendizaje multiclase han de ser tomados en consideracién los siguientes elementos:

» Las predicciones numéricas parciales de los nodos de dicotomia, 2 = g; (¥).
» El signo de las predicciones numéricas, s' = f; (¥) = sign (g; (2)).

= Un elemento interprete de las predicciones numéricas y binarias, © (zz, s’), con el fin de asignar

0 no, una o varias clases como posible respuesta de clasificacién a una entrada .

Un elemento ¥ (@ (zl, sl) oo, O (2™, sm)) de combinacion de las predicciones, que tenga o
pueda tener en consideracion las predicciones numéricas, sus signos y/o la clase o clases asig-

nadas.

3.3.6.2.4. Esquemas de votaciéon Son la forma de reconstruccién més habitual. Se tiene en
consideracion solo el signo de las predicciones de todos las maquinas biclasificadoras. Estos signos
son interpretados en funcién de las clases implicadas en las maquinas biclasificadoras utilizado en el

esquema, de descomposicién.
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» {-ésimo 1-v-r maquina biclasificadora

o(s) = s (3.48)

o) = ¢ W = (3.49)
Yp S s'=-—1

} Y; si st=+1
7 _ J
o(s") = Y s et (3.50)

Tras la interpretaciéon de las predicciones, el elemento de combinacién ¥ realiza un recuento del
nimero de clases votadas, accién de la que toma el nombre de esquema de reconstrucciéon, que posee
diferentes variantes. Se define a continuacién algunas de estas posibilidades para las arquitecturas

de descomposicion

= Votacién por unanimidad: se determina como respuesta aquella Gnica clase que haya obtenido

todos los votos posibles en las predicciones.

= Votacién por mayoria absoluta: se determina como respuesta final aquella Ginica clase que haya

obtenido mas de a mitad de los votos posibles.

= Votacién por mayoria simple: se determina como respuesta final aquella tinica clase que haya

obtenido més votos que el resto de clases.

3.4. Caracterizacion del sistema en falla.

La metodologia propuesta utiliza los valores eficaces de tensién por fases, linea y secuencia ceroE]
durante la falla. Manejando en total 7 valores eficaces de tensiénﬂ y obteniendo dos descriptores de

cada senal. Asi una falla queda caracterizada con 14 descriptores.

4Teniendo las sefiales de tension de las fases en el tiempo, se pueden calcular las tensiones de linea realizando las
correspondientes restas de seflales en el tiempo y la tensiéon de secuencia cero realizando la suma. Luego obtener para
cada una de estas seflales su valor eficaz.

53 tensiones de fase, 3 tensiones de linea y secuencia cero.
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3.4.1. Deteccitn de la falla

La propuesta presentada en este documento no contempla en ningin momento la deteccién de la
falla, por ello esta implicitamente disenado para sistemas de distribuciéon que cuenten con equipos
de deteccién de fallas. Para los intereses de este estudio se toma como criterio de deteccién de fallas

la existencia o no de huecos de tensién en las fases medidas en la subestacion.

Definicion de hueco de tensiéon

Segun el estandar (IEEE Std 1159, 95) y la norma colombiana (NTC 5000, 02), un hueco de tension
o caida de tension (sag) es la reduccion del valor eficaz de la tension entre el 0,9 y 0,1 p.u. de su valor

nominal, durante 8,33ms a 1 minuto, caracterizada a frecuencia industrial (60Hz en Colombia).

3.4.2. Caracterizacion de los huecos de tension

Cuando ocurre una falla en el sistema de distribucién, la tensiéon medida en la subestaciéon presenta,
generalmente, un hueco de tension como el mostrado en la Figura Por ello, caracterizando el

hueco de tensién medido en la subestaciéon es posible determinar la ubicacién mas probable de la
falla.

TENSION RMS [pu]
°
&
T
ik

0.4 Bl

03 Il

02 B

0.1 [ o =

0.08 0.1 0.12 0.14 0.16
TIEMPO [segundos]

Figura 3.4: Hueco de tensiéon medido en un subestacion en presencia de una falla.

3.4.2.1. Descriptores

La base o punto de partida para la caracterizacion del hueco es lo descrito en [19]. Los descriptores

monofasicos utilizados en este estudio son (ver Figura [3.5):

» Profundidad del hueco de tension (h).
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» Pendiente de caida (m).

0.9 = = e e e R

0.8

o
~

Profundidad,

del hueco ;
de

tension

(h)

TENSION RMS [pu]
-
o

o
5

0.4

03 o TSR

0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1 0.11 0.12
TIEMPO [segundos]

Figura 3.5: Descriptores base.

Debido a que dos fallas ubicadas en dos lugares diferentes dentro del sistema de distribucién, vis-
tas desde la subestacién podrian producir huecos similares y localizarse erréneamente, se concluye
que esta informacién no es suficiente para determinar la ubicacién del evento, pero al observar el
comportamiento de las fases no falladas, las tensiones de linea y de secuencia cero se obtiene una
marcada diferencia entre estas fallas. En las Figuras y se muestra el comportamiento de las

tensiones eficaces ante una falla monoféasica en la fase A, ubicada en dos lugaref] diferentes.

5Que distan 34,6 kilometros uno del otro.
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Figura 3.6: Comportamiento de las

lugares diferentes.

tensiones de fase ante una falla monofésica en la fase A en dos
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Figura 3.7: Comportamiento de las tensiones de linea y secuencia cero ante una falla monofésica en
la fase A en dos lugares diferentes.
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Por tal motivo se obtienen descriptores de las siguientes sefialed/t

= Fase o fases con hueco de tension.
s Fase o fases sin hueco de tension.
= Linea.

= Secuencia cero.
La definicién de los descriptores empleados en este trabajo son:

» Magnitud (h): Estd dada en p.u. y es la maxima caida o aumentoﬁ en cada una de las siete

senales de tension.

» Pendiente inicial (m): Es la rata de variacion de tensién que presenta cada una de las siete

senales al ocurrir la falla.
Para la obtencion de estos descriptores es importante tener en cuenta los dos siguientes aspectos:

1. Ubicar el estado estable del hueco de tensiéon. Esto es necesario debido a que la parte transitoria
del hueco de tensién varfa con respecto al &ngulo de incidencia de la falla como se muestra en la
Figura[3.§] lo cual, por obvias razones, produciria diferentes descriptores para el mismo tipo de
falla, en el mismo lugar y con la misma resistencia de falla imposibilitando una caracterizacion
de la falla. Por ello los descriptores deben ser obtenidos con base en parte estable del hueco de

tension.

Tensién RMS [pu]

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16
Tiempo [Seg]

Figura 3.8: Falla monofasica en la misma fase a diferente angulo.

"Todos son valores eficaces de tension.
83i las tensiones de fase o linea son menores a uno en p.u. representa una caida (1 — Vinin). Si son mayores a uno en
p.u. representa un aumento (1 — Vinaz). En la tension de secuencia cero representa siempre un aumento (—(0— Vinaz)).
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2. Tiempo de inicio del huecor‘f] v duracién de la parte estable del huecﬂ. Ademas de la razon
del anterior numeral, son necesarios porque proveen los intervalos de tiempo para obtener los
descriptores de las fases no falladas, las tensiones de linea y de secuencia cero. En caso de una
falla en varias fases, se obtienen los descriptores propios de cada hueco y son utilizados los
intervalos de tiempo del hueco mas profundoE para observar las demaés sefiales de tensién@ y

obtener sus descriptores.

Esto es ilustrado en la Figura donde se observan los descriptores de las tensiones de fase. Notese
que la fase C esta en falla y provee los intervalos de tiempo para obtener los descriptores de las fases
Ay B.

TENSION RMS [pu]

088

086

Figura 3.9: Descriptores basado en los intervalos de la fase fallada.

Aunque es obvia la pérdida de informacién en la parte transitoria de la falla, ésta no es relevante

para la metodologia de propuesta en este trabajo y por ello es aceptable su aproximaci()nm

3.5. Metodologia

3.5.1. Zonificacion de la red.

Se utiliza para ubicar la zona méas probable de localizacién de la falla. El criterio de zonificaciéon

queda a cargo del operador que implemente esta metodologia, basado en el conocimiento de la

Instante en el cual el valor eficaz de la tension de fase es por primera vez menor a 0.9 p.u.

10Tjempo durante el cual el valor eficaz de la tension permanece en una banda de amplitud « sobre el valor minimo
de la parte estable del hueco de tension . En este caso se selecciona a = 0,2 % h.

E] de mayor magnitud (h)

12Fase no fallada (si aplica), tensiones de linea y de secuencia cero

13La pendiente inicial (m) es trazada con dos puntos.
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topologia, protecciones, longitudes de las redes, usuarios, estrato, etc., de su sistema. Se recomienda
utilizar una zona por cada circuito ramal y se pueden agrupar varios circuitos en una zona o dividir

un circuito en varias zonas.

3.5.2. Adquisicién de datos de falla

Se refiere a la creacion de una base de datos que contenga las sefialed )] vistas en la subestacion
cuando ha ocurrido una falla en el sistema de distribucién. Esta puede ser obtenida ya sea basada
en el historial de fallas existente en la subestacion o por la simulaciéon del sistema fallado con algin

software especializado.

3.5.3. Preprocesamiento de la senal

Obtener el valor eficaz de las tensiones de fase, linea y secuencia cero@ Seguidamente se obtienen los
descriptores para cada falla y se guardan como vector. Estos a su vez son agrupados y etiqueteados

dependiendo de la zona a la cual pertenece la falla.

Se realiza un escalamiento simple de los vectores (entre [-1,1] [16]). Este paso es muy importante
para evitar dificultades numéricas durante los calculos. Se puede utilizar el escalamiento que se desee

v se recomienda escalar tinicamente los descriptores de pendiente.

3.5.4. Entrenamiento de la SVM

Hace referencia a la técnica de inteligencia artificial. Como se vié anteriormente, las méquinas de
soporte vectorial necesitan la definicién a priori tanto del pardmetro de penalizacién C, como de
la funcién kernel y sus respectivos pardmetros. Por ello el modelo queda definido de la siguiente

manera.:

» Funcion kernel: RBF (ver capitulo [4] y anexo [B]).

= Parametro de la funcién kernel: Se determina mediante validacién cruzada y busqueda en malla

(ver anexo [B]).

= Pardmetro de penalizacién: Se determina mediante validacion cruzada y busqueda en malla

(ver anexo [B)).

143 tensiones de fase, 3 tensiones de linea y tension secuencia cero

15El presente estudio se realizé en base a simulaciones que no contenian componentes armoénicas. Por lo tanto se
aconseja realizar un filtrado a las sefiales de tension, para trabajar solo con la componente fundamental y evitar
posibles efectos negativos sobre la localizacion de fallas.
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3.5.5. Prueba

Se realiza una prueba final con datos desconocidod® con el fin de obtener la precision final del
modelo. Estos son generalmente el 20 % de la base de datos y son extraidos justo antes de la etapa de
entrenamiento de la SVM. En caso de no estar preprocesados estos datos, deben recibir exactamente

el mismo tratamiento dado a los datos de entrenamiento en la etapa de preprocesamientoE].

16Estos son datos que la SVM nunca vi6 en la etapa de entrenamiento.
""Esto también aplica en caso de ser un dato real de falla que se desea localizar.



Capitulo 4

Resultados

4.1. Introduccion

La determinacién del modelo que permita localizar la zona més probable de falla se realiza en este
capitulo. Esto se logra comparando los resultados obtenidos al utilizar las funciones kernel de base
radial (RBF), sigmoide y polinomial, sobre los mismos datos de entrenamiento y de prueba. El
nimero de descriptores utilizados en cada clasificador puede cambiar, esto se debe a que en pruebas
preliminaresﬂ se obtuvo el minimo ntmero de descriptores (mostrados en la seccién [3.4) que se
pueden usar en cada caso sin alterar el resultado. Los datos de entrenamiento son seleccionados en
pruebas preliminares que permitieron ver datos innecesarios para que la SVM realice una buena

clasificacion.

4.2. Sistema de prueba

Se trabaja el sistema de distribucion especificado en el anexo [A]

4.3. Pruebas realizadas

La simulacion del circuito se realiza en EMTP/ATP para los diferentes tipos de falla (monofésicas,
bifasicas, bifasicas a tierra, trifasicas y trifasicas a tierra) en todas las barras mostradas en la Figura
y con resistencias de falla de 0,05, 2, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35 y 50 €, obteniéndose una base de

datos de 1 410 senales de tension (fase A, B y C) medidas desde la cabecera del circuito.

Para la deteccion de falla, se toma como referencia el valor de 0,9 pu del valor eficaz de la senal
de tension de fase, es decir para valores menores (Vrms <0,9 pu) se considera que existe una falla.
Entonces de los 1 410 datos, 1 391 corresponden a datos de fallas y 19 a datos de no fallas (el valor

eficaz de la tension no estuvo debajo del 0,9 pu).

!No incluidas en este libro.

39
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El circuito se divide en partes, para ubicar la zona més probable de localizacién de falla. Bésicamente

se busca discriminar el ramal donde se encuentra la falla, bajo este criterio las zonas son:
= Zona 1: barras 1, 2, 3,4, 5,6, 7, 12.
= Zona 2: barras 8, 9, 10, 11.
= Zona 3: barras 13, 14, 15, 16, 17.
= Zona 4: barras 18, 19, 20, 21.

Se define el porcentaje de acierto como:

# de datos clasificados correctamente

1 4.1
# total de datos clasificados 00 (4.1)

El desempeinio de la SVM, se mide a partir de sus aciertos definidos como se muestra en la ecuacién
(4.1) sobre los datos de prueba. Cabe resaltar que estos datos de prueba no se utilizan en el entrena-
miento y por tanto este porcentaje es una medida del comportamiento de la méquina clasificadora

ante datos desconocidos.

4.4. Resultados

Se desarroll6 una toolbox en MATLAB para manejar las SVMs (ver anexo [D) para realizar las
pruebas pertinentes. El entrenamiento de la maquina de soporte vectorial se realiza segiin lo descrito
en el anexo [B] para las funciones kernel polinomial, sigmoide y RBF.

Para resolver el problema de localizacion de fallas, se proponen dos esquemas. Las figuras de resulta-
dos muestran tanto los porcentajes de acierto de entrenamiento y de validacién, como el porcentaje

de datos de entrenamiento que son vectores de soporte.

4.4.1. Localizador independiente del tipo de falla - LIF

Para este esquema propuesto se trabaja con dos clasificadores independientes entre si, cuya conexién

se muestra en la Figura {.1]

CLASIFICADOR ) TIPO DE
1 FALLA

DESCRIPTORES

CLASIFICADOR _) ZONA DE
2 FALLA

Figura 4.1: Esquema LIF.
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4.4.1.1. Clasificador 1

Esta maquina de aprendizaje es la encargada de clasificar las fallas segin su clase:

= Clase 1: Falla monofésica.
= Clase 2: Falla bifasica.
» Clase 3: Falla bifasica a tierra.

= Clase 4: Falla trifasica y falla trifasica a tierraf]

Los descriptores utilizados por este clasificador son los huecos de las tensiones de fase y la tensién
de la secuencia cero. Asi se tiene un total de cuatro descriptores. La distribucién de los datos de

entrenamiento y prueba se muestran en la Tabla [4.1]

Tabla 4.1: Datos de entrenamiento y prueba del clasificador 1

Datos de entrenamiento Datos de prueba
’ Clase Barras Resistencias Total Barras Resistencias (2 Total
3-5; 15 0,05; 10; 20; 35 y 50
1 1-2; 6-14; 16-21 0,05; 10; 20; 35 y 50 164 ’ AN e Y 267
1-21 2 5; 15; 25 v 30
35 0,05: 10; 20; 35 v 50
2 1-2; 6-12 0,05; 10; 20; 35 y 50 135 225
1-12 2; 5; 15; 25 v 30
3-5 0,05; 10; 20; 35 y 50
3 1-2; 6-12 0,05; 10; 20; 35 v 50 135 % 5 T 90 Y 225
1-12 2: 5; 15; 25 v 30
3-5 0,05; 10; 20; 35 y 50
4 1-2; 6-12 0,05; 10; 20; 35 y 50 90 A S St Y 150
1-12 2; 5; 15; 25 v 30
TOTAL | 524 | TOTAL | 867 |

En la fase de entrenamiento se obtienen los mejores porcentajes de aciertos de validacién con los

parametros mostrados en la Tabla Los resultados se muestran en la Figura 4.2

Tabla 4.2: Parametros escogidos en el entrenamiento para el clasificador 1

Polin6émico Sigmoide RBF
C ‘ d ‘ c || C ‘ K ‘ O C ‘ o

216 22 21 220 28 21 2100 21,75

2Las fallas trifasicas y trifasicas a tierra son fallas simétricas y dado los descriptores planteados en esta tesis no
existe una clara diferenciacion de estas dos fallas, por ello se consideran como una sola clase.
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Figura 4.2: Resultados para el Clasificador 1.

4.4.1.2. Clasificador 2

Esta méaquina de aprendizaje se encarga de clasificar las fallas segtin su zona como se indicé en la

seccion Los descriptores utilizados por este clasificador son los 14 descriptores mencionados en

la seccion [3.4] La distribucion de los datos de entrenamiento y prueba se muestran en la Tabla [4.3]

Tabla 4.3: Datos de entrenamiento y prueba del clasificador 2

Datos de entrenamiento Datos de prueba
] Clase Barras Resistencias 2 ‘ Total Barras Resistencias € ‘ Total
3-5 0,05; 10; 20; 35 y 50
1 1-2; 6-7; 12 0,05; 10; 20; 35 y 50 275 St Y 605
1-7; 12 2; 5; 15; 25 y 30
8-11 0,05; 10; 20; 35 y 50
2 8-11 0,05; 10; 20; 35 v 50 220 2% A9y 220
8-11 2; 5; 15; 25 y 30
15 0,05; 10; 20; 35 y 50
3 13-14; 16-17 0,05; 10; 20; 35 y 50 15 St Y 25
13-17 2; 5; 15; 25 y 30
18-21 0,05; 10; 20; 35 y 50
4 18-21 0,05; 10; 20; 35 y 50 14 i Bt Bt B 17
18-21 2; 5; 15; 25 y 30
TOTAL | 52 | TOTAL 867 |

En la fase de entrenamiento se obtienen los mejores porcentajes de aciertos de validacion con los

paradmetros mostrados en la Tabla Los resultados se muestran en la Figura 4.3
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Tabla 4.4: Parametros escogidos en el entrenamiento para el clasificador 2

Polinémico Sigmoide RBF
C \ d \ c |l C \ K \ O C \ o
9-1] 92 | 91 || 97 | 9=2,5| 9l || 922| 90,5
100 -
a0 -
W OO +
40+
20 1+
O P alinémica Sigmoide REF
O Aciertos Pruebs g9,2 G401 95,15
m Aciertaos Entrenamiento 58,78 26,11 99 62
O ectores de Soporte a3,68 54,34 20,04

4.4.2.

En esta configuracién, se trabaja con dos etapas conectadas como se muestra en la Figura [4.4

4.4.2.1. Etapa l

Figura 4.3: Resultados para el Clasificador 2.

DESCRIPTORES

ETAPA

ETAPA

Figura 4.4: Esquema LDF.

Localizador dependiente del tipo de falla - LDF

TIPO DE
1 ‘ FALLA

ZONA DE
FALLA

Etapa compuesta por una SVM, que tiene como funcién determinar el tipo de falla. Es el mismo
Clasificador 1 del esquema LIF (ver seccion 4.4.1.1).
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4.4.2.2. FEtapa 2

Formada por cuatro SVMs, las cuales no se conectan entre si. Una de estas SVMs se activa depen-
diendo de la salida de la etapa 1. Cada, SVM puede determinar la zona maés probable de localizacién

de la falla para una dnica clase de falla (clase 1, clase 2, clase 3 o clase 4).

4.4.2.2.1. SVM tipo 1 Localizador de fallas monofasicas. Los descriptores utilizados por este
clasificador son los 14 descriptores mencionados en la seccién Los datos de entrenamiento y
prueba se muestran en la Tabla

Tabla 4.5: Datos de entrenamiento y prueba de la SVM tipo 1

Datos de entrenamiento Datos de prueba
’ Clase Barras Resistencias Q2 ‘ Total Barras Resistencias 2 ‘ Total
3-5 0,05; 10; 20; 35 y 50
1 1-2; 6-7; 12 0,05; 10; 20; 35 y 50 75 ’ Y 165
1-7; 12 2; 5; 15; 25 y 30
8-11 0,05; 10; 20; 35 y 50
2 811 0,05; 10; 20; 35 v 50 60 7 25 FH DY 60
8-11 2; 5; 15; 25 y 30
15 0,05; 10; 20; 35 y 50
3 13-14; 16-17 0,05; 10; 20; 35 y 50 15 Y 25
13-17 2; 5; 15; 25 y 30
18-21 0,05; 10; 20; 35 y 50
4 18-21 0,05; 10; 20; 35 v 50 14 i Bt Bt B 17
18-21 2; 5; 15; 25 y 30
TOTAL | 164 | TOTAL | 267 |

En la fase de entrenamiento se obtienen los mejores porcentajes de aciertos de validacion con los

pardmetros mostrados en la Tabla Los resultados se muestran en la Figura 4.0

Tabla 4.6: Parametros escogidos en el entrenamiento para SVM tipo 1

Polinémico Sigmoide RBF
C‘ d ‘ c| C ‘ K ‘@ C o

28 21,5 21 216 2—5,5 21 2100 20,5
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| Polingmica | Sigmoide REF
O Aciertos Prueba 014 95 26 100
m Aciertos Entrenamiento 60,95 9024 100
O %ectores de Soparte 39,02 46,71 27 44

Figura 4.5: Resultados para SVM tipo 1.

4.4.2.2.2. SVM tipo 2 Localizador de fallas bifasicas. Los descriptores utilizados en esta SVM
son las pendientes y los huecos de tensiéon tanto de fase como de linea, para un total de doce

descriptores. Los datos de entrenamiento y prueba se muestran en la Tabla

Tabla 4.7: Datos de entrenamiento y prueba de la SVM tipo 2

Datos de entrenamiento Datos de prueba
’ Clase Barras Resistencias Q2 Total Barras Resistencias 2 Total
3-5 0,05; 10; 20; 35 y 50
1 1-2; 6-7; 12 | 0,05; 10; 20; 35 v 50 75 ikt Bt Bt el 165
1-7; 12 2; 5; 15; 25 y 30
8-11 0,05; 10; 20; 35 y 50
2 8-11 0,05; 10; 20; 35 y 50 60 et Y 60
8-11 2; 5; 15; 25 y 30
TOTAL | 135 | TOTAL | 225 |

En la fase de entrenamiento se obtienen los mejores porcentajes de aciertos de validacién con los

pardmetros mostrados en la Tabla Los resultados se muestran en la Figura 4.6

Tabla 4.8: Parametros escogidos en el entrenamiento para SVM tipo 2

Polinémico Sigmoide RBF
Cldlc|C]r]O]C]l0
28 22 21 216 2—8 21 250 20
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Figura 4.6: Resultados para SVM tipo 2

4.4.2.2.3. SVM tipo 3 Localizador de fallas bifasicas a tierra. Los descriptores utilizados por
este clasificador son todos los 14 descriptores mencionados en la seccién Los datos de entrena-

miento y prueba se muestran en la Tabla [£.9]

Tabla 4.9: Datos de entrenamiento y prueba de la SVM tipo 3

Datos de entrenamiento Datos de prueba
’ Clase Barras Resistencias ) Total Barras Resistencias ) Total
3-5 0,05; 10; 20; 35 y 50
1 1-2; 6-7; 12 | 0,05; 10; 20; 35 y 50 75 2% A 90y 165
1-7; 12 2; 5; 15; 25 y 30
8-11 0,05; 10; 20; 35 y 50
2 8-11 0,05; 10; 20; 35 y 50 60 kSt Y 60
8-11 2; 5; 15; 25 y 30
TOTAL | 135 | TOTAL | 225 |

En la fase de entrenamiento se obtienen los mejores porcentajes de aciertos de validacién con los

parametros mostrados en la Tabla [£.10] Los resultados se muestran en la Figura [4.7

Tabla 4.10: Parametros escogidos en el entrenamiento para SVM tipo 3

Polinémico Sigmoide RBF
C ‘ d ‘ c || C ‘ K \ | C \ o

26 21,5 21 218 2—6,5 21 250 24
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Figura 4.7: Resultados para SVM tipo 3

4.4.2.2.4. SVM tipo 4 Localizador de fallas trifasicas y trifasicas a tierra. Los descriptores
utilizados en esta SVM son las pendientes y los huecos de tension tanto de fase como de linea, para

un total de doce descriptores. Los datos de entrenamiento y prueba se muestran en la Tabla

Tabla 4.11: Datos de entrenamiento y prueba de la SVM tipo 4

Datos de entrenamiento Datos de prueba
’ Clase Barras Resistencias ) Total Barras Resistencias ) Total
3-5 0,05; 10; 20; 35 y 50
1 1-2; 6-7; 12 | 0,05; 10; 20; 35 y 50 50 2% A 90y 110
1-7; 12 2; 5; 15; 25 y 30
8-11 0,05; 10; 20; 35 y 50
2 8-11 0,05; 10; 20; 35 y 50 40 kSt Y 40
8-11 2; 5; 15; 25 y 30
TOTAL | o0 | TOTAL | 150 |

En la fase de entrenamiento se obtienen los mejores porcentajes de aciertos de validacién con los

paradmetros mostrados en la Tabla [£.12] Los resultados se muestran en la Figura [4.8]

Tabla 4.12: Parametros escogidos en el entrenamiento para SVM tipo 4

Polinoémico Sigmoide RBF
C ‘ d ‘ c || C ‘ K ‘@ C ‘ o

210 21 21 214 2—7 21 2100 2—1775
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Figura 4.8: Resultados para SVM tipo 4

4.4.3. Modelo seleccionado

Se selecciona el esquema LDF y funcion kernel RBF (se discute con mas detalle en el anexo |C]).



Capitulo 5

Conclusiones, aportes y trabajos futuros

5.1.

Conclusiones

Se logra demostrar que es posible una buena localizacién de fallas utilizando las SVMs, lo cual

es el interés principal de este estudio .

Debido a que las fallas monofésicas se presentan con mas frecuencia que los otros tipos de falla,
se propone una forma de localizar fallas con maquinas especializadas (LDF). Este método es
més eficiente que el método que trabaja con todos los tipos de falla (LIF), pero se tiene la
desventaja que la respuesta depende del tipo de falla (si hay error en el tipo de falla, no habran

buenos resultados en la localizacion de la falla).

En un principio se entrenaron las SVMs sélo con los descriptores de las tensiones de fase, y no
se lograron resultados superiores al 95 %. Ante el reto de mejorar estos resultados sin aumentar
dificultad e inspirados en la transformacion de Karrenbauer, se plantearon los descriptores de
las tensiones de linea y de la secuencia cero logrando asi los resultados mostrados en este

documento.

Cuando se obtiene un 100 % en la eficiencia de la SVM, se tiene una excelente clasificacion
con los datos de prueba, pero no significa que no se puedan tener clasificaciones erréneas.
Para estar seguros de que la herramienta nunca se fuera a equivocar, serfa necesario probar
la méaquina con todas las posibles fallas y valores de resistencias que se puedan presentar (lo
cual es imposible), sin embargo vale la pena resaltar que los datos de prueba siempre fueron
mayores que los datos de entrenamiento. Un resultado del 100 % proporciona alta confianza

ante la clasificacion.

Las fallas trifasicas son las que presentan mayores dificultades para su localizacién. En LIF
se presenta una localizacion errénea de 16 fallas (98,15 % de acierto) donde 12 de estas son
trifisicas. De manera maés clara se observa este comportamiento en LDF para fallas trifésicas,

donde el porcentaje de acierto es del 89,33 %. Este fenomeno no es preocupante para esta
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5.2.

5.3.

investigaciéon debido a que en pocas ocasiones se presenta este tipo de falla en sistemas de

distribucion.

Esta metodologia a diferencia de algunos métodos algoritmicos, no ve comprometida su preci-

sion con fallas de alta impedancia (alrededor de 40 ) [24].

Para entrenar el localizador de fallas no se necesitan todos los datos de falla disponibles, con

solo los datos de las barras ubicadas en los limites se puede caracterizar cada zona.

Se logra una localizacion satisfactoria de las fallas, inicamente con descriptores de tension lo
cual es muy importante por dos razones. La primera es que en sistemas de distribucién reales
generalmente se tienen registros de tensiones y no de corrientes. La segunda es que la tension
(a diferencia de la corriente) varia poco para diferentes condiciones de carga, lo cual le da

robustez a la metodologia propuesta en este trabajo de grado.

Para el desarrollo de este trabajo de grado la aplicacién del conocimiento adquirido a través de
la formacién académica en la universidad jugd un papel importante, pero el rol més importante
fue realizado por el espiritu investigativo nacido en este proceso, el cual no solo se convirtié
en fuente de fortaleza para afrontar el reto de adquirir un nuevo conocimiento que en algunas
ocasiones se mostré esquivo, sino que ademas nos gufo para encontrar el camino y dar una
solucion practica que ofrece muy buenos resultados. Por ello este trabajo de grado significa la
voluntad, entrega y dedicacién de los autores para aplicar ingenieria en todo el sentido de la

palabra a un problema real, presente no solo en Colombia sino en el mundo entero.

Aportes

Se realizé una investigacién y recopilacion bibliogréafica sobre el estado del arte de las SVMs, que
puede ser utilizada como guia para entender facilmente sus conceptos, con el fin de emprender

nuevas investigaciones relacionadas con el tema.

Se desarroll6 una toolbox en MATLAB de facil manejo (libre para la comunidad universitaria

UIS) para la aplicacion de la SVM a problemas de clasificacion.

Se demuestra que es posible localizar fallas en sistemas de distribucién utilizando las mdguinas

de soporte vectorial.

Trabajos futuros

El buen desempefio mostrado por la SVM para identificar el tipo de falla y localizar la zona

mas probable de ocurrencia de ésta, muestra un camino alentador para continuar adelante en
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la investigacion. Con el objeto de obtener la mayor informacién posible sobre la falla se plantea

realizar un pre-procesamiento a la sefial diferente al valor eficaz E

» Buscar alternativas que permitan hacer distincién entre la ocurrencia de una falla y un cambio
de carga, para detectar aquellas fallas que podrian pasar desapercibidas y no confundir las
sobrecargas con fallag’] Estudiando las condiciones normales o permisibles de funcionamiento
del sistema y las condiciones de falla del mismo se puede estimar su estado de operaciéon

(condicién normal o falla) utilizando SVMs.

= Hallar con un método deterministico el tipo de falla y aumentar el nivel de seguridad del clasifi-

cador LDF (cambiando el clasificador SVM para el tipo de falla por el método deterministico).

= Aunque en este trabajo se realizan pruebas con varios valores de resistencia de falla, se puede
cambiar este rango de valores por los estadisticamente més frecuentes en sistemas de distribu-

cion.

» Adaptar las mdquinas de soporte vectorial para tener una ubicacion detallada de la falla (dis-

tancia y zona).

!Utilizado en este trabajo por sencillez y facilidad de implementacion, pero no se puede desconocer la pérdida de
informacion que implica el usarlo.
2En el presente estudio, debido a la logica utilizada para la deteccion del evento, existen fallas que no son detectadas.
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Anexo A

Especificaciones del sistema de prueba.

Py
-
[¢]
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Figura A.1: Diagrama unifilar del modelo de sistema de distribucion.

El sistema de distribucién seleccionado para las pruebas de la metodologia propuesta en el capitulo
Bl es el modelo de sistema utilizado en [I2] para la validacién del método de localizacion de fallas
de Ratan das. El diagrama unifilar de este sistema se muestra en la Figura [A.I] En la Tabla
se muestra los parametros de la fuente del sistema. Los datos de las lineas se presentan en la Tabla
La informacion de las cargas se especifica en la Tabla y el factor de potencia de cada tipo
de carga se muestra en la Tabla[A.3]

Tabla A.1: Parametros del generador.

. . Impedancia de Impedancia de
Tension Potencia g neia Positi S neia Cer
Base (kV) Base (MVA) ecue_c a I"osltiva y ecuencla Lero

Negativa (p.u.) (p-u.)
| 25 | 1000 | 0,68283 + ;j2,98139 | 0,09496 + ;j1,39289
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Tabla A.2: Datos de cargas del sistema.

Carga Composicion (%

Nodo ) Fase (kV/i) Calentador ‘ Iluminac(i()n)‘ Motor
1 A 15 99.8 0,1 0,1
2 A 15 99.8 0,1 0,1
7 B 15 99.8 0,1 0,1
11 | A B, C. | 1000 0,1 0,1 99,8
12 | A B C. | 675 99.8 0.1 0.1
14 B 15 99.8 0,1 0,1
15 B 15 99.8 0.1 0.1
16 B 75 99.8 0.1 0.1
17 B 15 99.8 0,1 0,1
18 C 25 99.8 0,1 0,1
19 C 15 99.8 0,1 0,1
21 C 15 99.8 0,1 0,1

Tabla A.3: Factor de potencia.

‘ Tipo de carga ‘ Factor de potencia

Calentador 1
Iluminacion 0,85 atraso
Motor 0,8 atraso
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Tabla A.4: Parametros de las lineas.
Impedancia Admitancia
Seccion Longitud Serie (Ohms / Paralelo (Ohms /
entre los de 12.1, . km) km).
seccién Secuencia Secuencia .
nodos (km) Positiva y Secuencia Cero Positiva y Secuencia
. . Cero
Negativa Negativa
1-2 2,414 0,3480 + 50,5166 | 0,5254 + 51,704 43,74 E-6 72,49 E-6
2-6 16,092 0,3480 + 50,5166 | 0,5254 + 51,704 43,74 E-6 72,49 E-6
6-7 4,023 0,3480 + j0,5166 | 0,5254 + 51,704 73,74 E-6 72,49 E-6
7-8 5,150 0,5519 + 50,5390 | 0,7290 + 51,727 73,59 E-6 72,39 E-6
8-9 2,414 0,5519 + 50,5390 | 0,7290 + 51,727 73,59 E-6 72,39 E-6
9-10 4,506 0,5519 + j0,5390 | 0,7290 + 51,727 73,59 E-6 72,39 E-6
10-11 2,414 0,3480 + 50,5166 | 0,5254 + 51,704 j3,74 E-6 72,49 E-6
11 - 12 2,414 0,3480 + 50,5166 | 0,5254 + 51,704 43,74 E-6 72,49 E-6
8-13 2,414 7,3977 + 50,8998 | 7,3977 + 50,8998 42,51 E-6 42,51 E-6
13- 14 2,414 7,3977 + 70,8998 | 7,3977 + 50,8998 42,51 E-6 42,51 E-6
13-15 2,414 7,3977 + 50,8998 | 7,3977 + ;0,8998 j2,51 E-6 j2,51 E-6
15-16 2,414 7,3977 + 50,8998 | 7,3977 + 50,8998 j2,51 E-6 j2,51 E-6
15-17 2,414 7,3977 + 50,8998 | 7,3977 + ;0,8998 j2,51 E-6 j2,51 E-6
9-18 2,414 7,3977 + 50,8998 | 7,3977 + 50,8998 j2,51 E-6 72,51 E-6
18-19 2,414 7,3977 + 50,8998 | 7,3977 + 50,8998 j2,51 E-6 72,51 E-6
18- 20 3,219 7,3977 + 70,8998 | 7,3977 + 50,8998 42,51 E-6 72,51 E-6
20 - 21 3,219 7,3977 + 50,8998 | 7,3977 + 50,8998 42,51 E-6 42,51 E-6




Anexo B

Entrenamiento de la maquina de soporte

vectorial

El objetivo del entrenamiento es encontrar el mejor valor de los hiperparametros que definen la SVM
para un tipo de kernel especifico. A continuacion se especifican elementos importantes de este proceso

que influyen en la precisién de las SVMs, con el fin de localizar fallas en sistemas de distribucion.

B.1. Método de descomposiciéon

Para abordar el problema de multiclasificacion se utiliza el método de descomposicién uno contra uno
(1-v-1), por sus excelentes resultados, robustez y menor exigencia computacional como se muestra

en [17].

B.2. Funcién kernel

Dado los resultados obtenidos en este trabajo de grado (ver capitulo [) se selecciona el kernel RBF.
Ademas segun [16] este kernel posee mayor simplicidadﬂ menores complicaciones numéricaﬂ y en

[18] se muestra que puede comportarse como otras funciones kernel dependiendo de los parametros.

B.3. Selecciéon de parametros

Los parametros de la funcion kernel y el de penalizacion varian dependiendo del problema que se
esté atacando, por ello no es posible encontrar un valor que se ajuste a la localizacién de fallas en
general. Pero es posible determinar hiperparametros que se ajusten a la localizacion de fallas en
cada sistema de distribucién al que se aplique esta metodologia mediante el método de buisqueda

en malla y validacién cruzada. Estos métodos son empleados por sus grandes ventajas como facil

'Solo necesita el ajuste de un parametro kernel.
2Sus valores estan entre 0 y 1, a diferencia del kernel polinémico que puede tender al infinito a medida que el grado
del polinomio aumenta y el kernel sigmoide no es valido para algunos parametros.
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implementacion, evita el sobre-entrenamiento (ver Figura obsérvese que el sobre-entrenamiento
conlleva a una mala generalizacion de la SVM) y su alta competitividad con respecto a otros méto-
dos de seleccion de hiperparametros, segun [L6]. Durante este proceso, se obtienen unos errores de
entrenamiento y de validaciéon. Los parametros seleccionados son los que presenten el menor error

de validacion.

Figura B.1: a. SVM Sobre-entrenada y datos de entrenamiento. b. SVM Sobre-entrenada y datos de
prueba. ¢. SVM sin Sobre-entrenamiento y datos de entrenamiento. d. SVM sin Sobre-entrenamiento
y datos de prueba.

B.3.1. Validacién cruzada [16].

El método consiste en dividir el bloque de datos de entrenamiento en n partes iguales. A continuacion,
para un cierto valor de hiperparametros, se utilizan n — 1 de las n partes para entrenar la maquina y
la parte restante para hallar el errorE] de validacion. Este proceso se realiza por tanto n veces, lo que
permite usar todas las muestras para hallar un error de validacién. Por ultimo, se deben promediar
los n valores de error de validacién encontrados para obtener un solo error de validacién asociado a

los pardmetros en uso.

®De igual forma se puede trabajar con el porcentaje de acierto.
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B.3.2. Buasqueda en malla [16].

La busqueda en malla aunque no ha sido presentada formalmente, en los tiltimos anos los investigado-
res de las maquinas de aprendizaje la han empleado ampliamente por su simplicidad. Es basicamente
el entrenamiento de la SVM con diferentes Valoref] para los parametros del kernel y de penalizacion.
En el caso del kernel RBF, la malla es de dos dimensiones (C,0) y se recomienda hacerla con un
paso en potencias de dos{ﬂ7 para lograr una busqueda rapida, luego se hace una rejilla mas pequena

al rededor de los parametros que mayor precisién hallan arrojado.

“Desde un punto inicial, siguiendo un paso de avance hasta un punto final.
PC=[27%,27%..,2"], 0 =[27%,27%,...,27, ]



Anexo C

Seleccion del modelo

Los resultados obtenidos con la funcién kernel RBF son satisfactorios, superando el desempeinio de
las otras dos funciones kernel utilizadas en este estudio. N6tese también que en general el kernel
RBF presenta un reducido porcentaje de vectores de soporte, lo que en términos computacionales se
traduce en menores requerimientos de memoria para realizar la tarea impuesta. El comportamiento
de los modelos en cada uno de los dos esquema (LIF y LDF) son mostrados en las siguientes figuras.
Modelos basados en la funcién kernel polinomial Figuras y Modelos basados en la funcién
kernel sigmoide Figuras [C.3]y [C:4] Modelo basado en la funcién kernel RBF Figuras [C.5]y [C-6]

100 4

G0

G0

Ya

40

201

|:| 4

Clasificador 1 Clazificadaor 2

O Aciertoz Pruehba = 1= 95,15
B Acierto s Entrenamiento 93 .24 99,62
O%ectores de Soporte E.49 20,04

Figura C.1: Modelo LIF con kernel polinomial
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100 -
g0 1]
60 1]
" 40 4]
20 1]
0 4
Etapa1 |5V tipo 1 | SYMtipo 2 | SYWMtipo 3 [SWMtipo 4
O Aciertoz Prueha = 1= 70,41 858,44 8E &7 41,33
| Aciertos Entrenamierto 93,24 G0, 95 7704 75,56 G444
O%ectores de Soporte E,49 39,02 258 67 22 95 4222

Figura C.2: Modelo LDF con kernel polinomial

100 4
an /
G0 /I
" 40 /
20 ’/
|:| 4
Clasificacar 1 Clazificadar 2
O Aciertos Prueba a7 65 64,01
m Aciertos Entre namiento 86 45 56,11
0O%ectores de Soporte 3969 o439

Figura C.3: Modelo LIF con kernel sigmoide
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O &ciertos Prueba a7 BB 95 26 g0,89 100 73,33
B & ciettos Entrenamiento 86 45 an 24 7a52 ay Ta Fi1}
O%ectores de Soporte 38,69 56,71 5556 37 Ta 7T

Figura C.4: Modelo LDF con kernel sigmoide
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Clazificadar 1 Clazificador 2

O Aciertoz Prueha 100 95,15
| A ciertos Entrenamiento 100 a9 .62
O ectores de Sopote g4 20,04

Figura C.5: Modelo LIF con kernel RBF
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100 -
80 17
B0 ]
* 4071
20 7]
0
Etapa 1 |SWMtipo 1|3 tipo 2 |5 tipo 3 |SWM tipo 4
O Aciertos Prueba 100 100 100 100 89,33
B A& cierto s Ertrenamiento 100 100 100 100 100
O%ectores de Soporte g4 27 44 13,33 11,85 18,39

Figura C.6: Modelo LDF con kernel RBF

En los modelos con la funcion kernel RBF, cabe resaltar que el 98,15 % de aciertos de prueba en el
esquema, LIF representan 16 erréneas localizaciones de fallas de las cuales 12 son trifasicas, 1 bifésica,
2 bifasicas a tierra y 1 monoféasica. En el caso del esquema LDF se presentan erréneas localizaciones

solo en las fallas trifasicas (SVM tipo 4), siendo estas 16 en total.

Se escoge el esquema LDF basado en la funciéon RBF dada su tendencia a errar la localizacion de
las fallas menos comunes (trifasicas) y el gran desempeno que muestra al determinar acertadamente
la zona en la que se ubican las fallas mas comunes (monofasicas y bifasicas) en los sistemas de

distribuciéon de energia eléctrica.



Anexo D

Toolbox SVM

D.1. Introduccion

Debido a que MATLAB carece de programas relacionados con SVM, y el software encontrado sobre
esta técnica de inteligencia artificial no satisfizo los intereses de los autores, surgié la necesidad de
implementar una paquete de funciones (toolbox) especializadas en SVMs. Esta toolbox fue realizada

por Germéan Morales y Alvaro Goémez durante la realizacion de este trabajo de grado.

Este apéndice es una gufa rapida para el manejo de la toolbox mdquinas de soporte vectorial desa-
rrollada en MATLAB, dando una breve explicacién sobre las principales funciones que componen
esta toolbox (una explicacion mas detallada se encuentra en las ayudas de los programaﬂ). Se mues-
tra un ejemplo para el manejo de este software. Aunque existe interfaz grafica para la toolbox, las

funciones son independientes, facilitando su empleo desde cualquier otro programa

D.2. Instalacion

Para instalar sum_ tool, es necesario tener instalado MATLAB 6.5 o superior. Siga los siguientes

pasos para la instalacién:
1. Ejecutar MATLAB 6.5 (o superior).
2. Copiar la carpeta sum_ tool a un directorio determinado.

3. Adicionar al path de MATLAB la carpeta svm_ tool y subcarpetas.

Después de los anteriores pasos se puede emplear cualquiera de las funciones que ofrece sum_ tool.

D.3. Formato de datos

Se daran las pautas a seguir en el manejo del formato de los datos y como se configura la toolbox

para obtener los resultados deseados.

!Para obtener la toolbox escribir a german _yacko@yahoo.com.mx o agrchoco@yahoo.com

64
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Tabla D.1: Formato de descriptores

’ Nombre [tipo de dato] ‘ Descripcion ‘
datos [struct]
.X [NxP] Vectores de entrenamiento,
donde se tienen N vectores de dimension |1xP|
.Y [Nx1] Etiquetas de los datos de entrenamiento (1,2,...,K)

Los vectores de entrenamiento se almacenan en una estructura como se muestra en la Tabla [D.11
Estos datos son ttiles en la etapa de entrenamiento de la SVM. Todo vector que se desee clasificar

para conocer su etiqueta, se debe expresar en este formato.

Para configurar la SVM para la etapa de entrenamiento con las especificaciones deseadas, se debe
seguir el formato mostrado en la Tabla .

Después de haber entrenado la SVM se obtienen resultados como se muestra en la Tabla [D.3] El
usuario no debe manipular esta estructura ya que esta posee toda la informacién necesaria para

clasificar los nuevos datos.

D.4. Funciones
Para conocer las funciones disponibles en la toolbox, teclear:

>> help svm_tool

MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

Biclasificacion
svm_2class - SVM biclasificadora
svm_2decis - Clasificador SVM
svm_kernel - Evalua la funcion Kernel

Multiclasificacion

k_clases - SVM para multiclasificacion
k_decis - Clasificador de K clases
gen_cod - Genera la matriz de descomposicion

exact_decis - Evalua exactitudes

Busqueda de parametros
valcros - Validacion cruzada

aleatorio - Arma grupos aleatorios

Autores: German Morales UIS

Alvaro Gomez UIS
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Tabla D.2: Estructura que configura la SVM

‘ Nombre [tipo de dato]

Descripciéon

opciones [struct]

.C [1x1]
.C [1xDIMC]

Parametro de penalizacion
Parametros de penalizacién que se utilizaran
en la validacién cruzada

.Kernel [string]

Tipo de kernel

’linear’ Lineal

Yrbf? RBF, gausiano
’poly’ Polinomial
’sigmoid’ Sigmoide

.Kernel _par [2x1]
.Kernel_par [2xDIMpar]

Parametro del kernel
Parametros del kernel que se utilizaran
en la validacién cruzada

.descom [string]

Tipo de descomposicién para multiclasificacién

Yovo’ Uno contra uno (por defecto)
Yovr’ Uno contra el resto
’ecoc_2c’ Ecoc doble capa

.metodo [string]

Algoritmo de optimizacion cuadratica

’gpsolver’ Algoritmo de optimizacion toolbox de MATLAB

’logo’ Algoritmo de punto interior por Alex Smola

Yirwls’ Algoritmo propuesto por Fernando Perez Cruz

’smo’ Optimizacion minima secuencial (por defecto)
*  .eps Error que tolera el algoritmo de optimizacion (0,001 por defecto)
¥ tol Tolerancia de las condiciones KKT (0,001 por defecto)

*Campos opcionales
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Tabla D.3: Estructura de la SVM entrenada

Nombre [tipo de dato]

Descripciéon

modelo [structl]

.Kernel [string]

Tipo de kernel

.Kernel_par [2x1]

Parametro del kernel

.C [1x1]

Parametro de penalizacion

.clases [1x1]

Numero de clases K

.exact_entr [1x1]

Exactitud de entrenamiento

.exact_test [1x1]

Exactitud de prueba,
este campo aparece por la validacién cruzada

.detalles [struct]

.metodo [string]

Metodo que se utilizo en problema de optimizacién

.descom [string]

Tipo de descomposicién

.eps [1x1] Error de parada

.tol [1x1] Tolerancia de las condiciones KKT
.num_SV [1x1] Numero de vectores de soporte

.SV_y [1xK] Numero de vectores de soporte por clase

.SVM [struct] [1xL]

Donde L es el numero de maquinas biclasificadoras que se
gjecutan para la multiclasificar K clases

L = size(D,1). D matriz de descomposicion

L = K*(K+1)/2 si se usa ’ovo’

L = K si se usa ’ovr’

L = K*(K+1) si se usa 'ECOC_2C’

.SV [NixP] Vectores de soporte. Ni es el nimero de SV.
.Alpha [Nix1] Multiplicadores de lagrange
.b [1x1] Constante de la funcién de decision

.exact_entr [1x1]

Exactitud de entrenamiento de cada maquina biclasificadora

.clasel [1xall]

Clases con etiqueta 1 implicadas en cada maquina biclasificadora

.clase2 [1xa2]

Clases con etiqueta 2 implicadas en cada maquina biclasificadora
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Ultima modificacion: octubre/2005
Para obtener una ayuda detallada sobre el empleo de cualquiera de estas funciones, escribir help

seguido del nombre de la funcién. Cada funcidén de multiclasificacién y de bisqueda de parametros

funciona para dos clases o més, y las funciones de biclasificacién solo operan para dos clases.

D.4.1. svm_2class

Entrena la SVM de dos clases.

Sinopsis: modelo = svm_2class(datos,opciones)

Esta funcion es tal vez el corazon de la toolbox, debido a que contiene los algoritmos de optimizacion.

D.4.2. svm_2decis

Esta funcion clasifica los datos (clases = 2).

Sinopsis: [Yi,fx] = svm_2decis(X,modelo)

Yi corresponde a la clase de la entrada X dependiendo del modelo de SVM que se halla entrenado;

y fx corresponde a la evaluacién numérica de la funcién de decision.

D.4.3. svm_kernel

Evalua la matriz kernel.

Sinopsis: H = svm_kernel(X1,X2,tipo,par)
H = svm_kernel (X1,X2,0opciones)

Halla la matriz kernel, donde:H (i,5) = k(X1 (:,4),X2(:,7)). Funcién necesaria para el entrena-

miento y la clasificacion. Donde los tipos de kernel disponibles son:

’linear’ : lineal H(a,b)=ad xb

'rbf?’ : RBF (gausiano) H (a,b) = exp (%ﬂ)

’poly’? : polinomial H (a,b) = (' x b+ par (2))PD
’sigmoid’ : sigmoide H (a,b) = tanh (par(1) x (@’ x b) + par (2))
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D.4.4. k_clases

Entrena la SVM para multiples clases (> 2).

k_clases(datos,opciones)
k_clases(datos,opciones,D)

Sinopsis: modelo
modelo

Entrena la SVM para multiclasificacion, donde el problema de K clases es descompuesto en problemas

de clasificacion binaria. Si se especifica D se trabaja con esta matriz de descomposicion.

Si esta funcién se trabaja con dos clases inicamente, proporciona los mismos resultados que suvm_ 2class.

D.4.5. k_decis

Esta funcion clasifica los datos (clases > 2).

Sinopsis:  Yi = k_decis(X,modelo)

Yi corresponde a la clase de la entrada X dependiendo del modelo de SVM que se halla entrenado y

el codigo de descomposicion.

Si esta funcién se trabaja con dos clases inicamente, proporciona los mismos resultados que svm_ 2decis.

D.4.6. gen cod

Genera una matriz de descomposicion.
Sinopsis: D = gen_cod(K,tipo)
Se genera la matriz de descomposicion D dependiendo del numero de clases y el tipo de codigo. Esta

matriz de descomposicion es la que indica de que manera se utilizaran las maquinas biclasificadoras

para la multiclasificacién.

D.4.7. exact decis

Evalua exactitudes.

Sinopsis:  exact = exact_decis(X,modelo,Y)

Etiqueta la entrada X con su correspondiente clase dependiendo del modelo de SVM que se halla

entrenado y lo compara con la verdadera etiqueta Y sacando asi el porcentaje de acierto.
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Figura D.1: Derecha: multiclasificacién uno contra el resto. Izquierda: multiclasificaciéon uno contra
uno.

D.4.8. wvalcros

Validacién cruzada.

Sinopsis: modelo = valcros(datos,opciones)
modelo = valcros(datos,opciones,datos_tst)
modelo = valcros(datos,opciones,datos_tst,partes)
modelo = valcros(datos,opciones,datos_tst,partes,D)

Esta funcion entrena las SVM con el método de validacién cruzada para escoger parametros ade-
cuados. Si se ingresan datos de test, al final del entrenamiento se clasifican estos datos y se saca
el porcentaje de acierto. Se puede especificar el numero de particiones que se van a tomar para la

validacién cruzada.

D.4.9. aleatorio

Esta funcién es utilizada por la validacién cruzada para realizar las particiones del entrenamiento.
Por ejemplo si se trabaja con cuatro particiones, y se tienen 100 datos, 20 de la clase uno y 80 de la

clase 2, cada particiéon queda con 5 datos de la clase uno y 20 datos de la clase dos.

D.5. Ejemplos

A continuacién se presentan ejemplos para mostrar el ficil manejo de las funciones de la toolbox

svm__ tool.
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D.5.1. Ejemplo de multiclasificacion

Se cargan unos datos de ejemplo (contenidos en la toolbox), luego se procede a configurar la SVM,

y se entrena:

>> datos = load(’ejemplol’)

>> opciones=struct(’Kernel’,’rbf’,’metodo’,’smo’,’descom’,’ovr’,’C’,1le4, ’Kernel_par’,1);
>> modelo = k_clases(datos,opciones);

>> graficar(1l,datos);

>> graficar(2,modelo);

Los resultados del entrenamiento y zonas de decisién se muestran en la Figura |D.I| Después se

entrena de nuevo cambiando el cédigo de descomposicién:

>> opciones.descom = ’ovo’;

>> modelo = k_clases(datos,opciones);
>> figure;

>> graficar(l,datos);

>> graficar(2,modelo);

Los resultados se muestran en la Figura |D.1}

D.5.2. Ejemplo de validacién cruzada

Se cargan unos datos de ejemplo (contenidos en la toolbox):

>> datos = load(’datos4’)
>> datos_tst = load(’datos4_tst’)

>> graficar(1l,datos);

Aparece la grafica mostrada en la Figura[D.2] y en el area de trabajo se imprime:

datos =
X: [250x2 double]
Y: [250x1 double]
datos_tst =
X: [250x2 double]
Y: [250x1 double]

A continuacién se procede a configurar la biusqueda de parametros para la validaciéon cruzada y

después entrenar:

>> C = 2.~[5,6];
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Figura D.2: Ejemplo validacién cruzada.
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>> par = 2.7[-2:0];
>> opciones = struct(’Kernel’,’rbf’,’metodo’,’smo’,’C’,C, ’Kernel_par’,par) ;
>> modelo = valcros(datos,opciones,datos_tst)

>> graficar(2,modelo);

Aparece la grafica mostrada en la Figura[D.2] y se imprime la siguiente drea de trabajo:

Comienza la validacidén cruzada para SVMs con

5 particiones en los datos y kernel: rbf

Modelo 1/6: C=32.000000, arg=0.250000

parte 1/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn = 89.00%, exact tst = 90.00%
parte 2/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn = 90.50%, exact tst = 76.00%
parte 3/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn = 89.00%, exact tst = 88.00%
parte 4/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn = 91.50%, exact tst = 76.00%
parte 5/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn = 90.50%, exact tst = 94.00%

Exactitud de la Validacion Cruzada = 84.800 +- 8.319% (mejor hasta ahora)

Modelo 2/6: €=32.000000, arg=0.500000

parte 1/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn = 88.00%, exact tst = 90.00%
parte 2/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn = 91.00%, exact tst = 84.009%
parte 3/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn = 89.50%, exact tst = 86.00%
parte 4/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn = 91.00%, exact tst = 80.00%
parte 5/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn = 88.50%, exact tst = 92.00%

Exactitud de la Validacion Cruzada = 86.400 +- 4.775% (mejor hasta ahora)

Modelo 3/6: C=32.000000, arg=1.000000

parte 1/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn = 87.50%, exact tst = 86.00%
parte 2/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn = 87.00%, exact tst = 82.00%
parte 3/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn = 88.00%, exact tst = 84.009%
parte 4/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn = 87.50%, exact tst = 84.00%
parte 5/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn = 86.00%, exact tst = 92.00%
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Exactitud de la Validacion Cruzada = 85.600 +- 3.8477Y

Modelo 4/6: C=64.000000, arg=0.250000
200/50, exact trn

88.00%, exact tst = 88.00Y%
200/50, exact trn = 91.50%, exact tst = 80.00%
parte 3/5: #trn/#tst 200/50, exact trn 91.00%, exact tst = 84.00%
parte 4/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn = 91.00%, exact tst = 80.00%
Exactitud de la Validacion Cruzada = 83.000 +- 3.8307%

parte 1/5: #trn/#tst

parte 2/5: #trn/#tst

Modelo 5/6: C=64.000000, arg=0.500000
parte 1/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn
parte 2/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn

88.50%, exact tst = 90.007%
91.00%, exact tst = 84.009%
90.00%, exact tst = 88.007%
parte 4/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn 91.00%, exact tst = 80.00%
parte 5/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn = 88.50%, exact tst = 94.00%
Exactitud de la Validacion Cruzada = 87.200 +- 5.404% (mejor hasta ahora)

parte 3/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn

Modelo 6/6: C=64.000000, arg=1.000000

parte 1/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn
parte 2/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn
parte 3/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn

87.50%, exact tst = 86.007%
87.50%, exact tst = 82.007%
87.50%, exact tst = 82.00%
parte 4/5: #trn/#tst = 200/50, exact trn 89.00%, exact tst = 84.00%
Exactitud de la Validacion Cruzada = 83.500 +- 1.9157

Ahora se entrena el grupo completo con los parametros que ofrecieron

mejor exactitud: C=64.000000, arg=0.500000, y exactitud= 87.200 +- 5.4047

La SVM ya entrenada con Validacion Cruzada se prueba con

250 datos y se obtiene una exactitud del 90.000%

Kernel: ’rbf’
C: 64
Kernel_par: 0.5
clases: 2
exact_entr: 0.9000
exact_test: 0.9000
detalles: [1x1 struct]
SVM: [1x1 struct]

Se muestra el resto de informacioén contenida en modelo:

>>modelo.detalles
ans =
metodo: ’smo’
eps: 0.0010
tol: 0.0010
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Figura D.3: Interfaz grafica
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Modela 1/2: C=1000.000000, arg=0.100000

[0.1.3] Exactitucl de laValidacion Cruzada = 99.000 +- 2,236 % (mejor hasta ahora)

Modela 2/2: C=1000.000000, arg=3.000000

Entrenar Exactitud de laValidacion Cruzada = 100.000 +- 0.000 % (mejor hasta shora)

Ahora se entrena &l grupo completn con los parametros que ofrecieran
Probar mejor exactituc: C=1000.000000, arg=3.000000, con exactitud= 100,000 +-0.000 %

num_SV: 74
SV_y: [36 38]

>>modelo.SVM
ans =
SV: [74x2 double]
Alpha: [74x1 double]
b: 2.2410
exact_entr: 0.9000

Este ejemplo muestra en forma general como aprovechar la toolbox svm_ tool con el método de

validacién cruzada para la btisqueda de parametros.

D.6. Interfaz grafica

Disefiada con el fin de proporcionar un ambiente amigable al usuario para el manejo de las fun-
ciones descritas anteriormente, ver Figura [D.3] Para utilizarla se teclea gui_ SVM en el prompt de

MATLAB.
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