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Resumen

En este trabajo se construyo6 un clasificador de descargas parciales para evaluar la calidad
del aislamiento eléctrico del cableado subterraneo de alto voltaje, utilizando la técnica de
magquina de soporte vectorial.La clasificacion del tipo de descarga parcial es un estandar para
evaluar la calidad del aislamiento de alto voltaje.

Actualmente la clasificacion de descargas parciales se realiza por inspecciéon visual de
patrones bidimensionales de descarga parcial,aunque ha habido esfuerzos para automatizar la
clasificacion mediante sistemas expertos,redes neuronales entre otras técnicas de aprendizaje
de maquina.

El objetivo de esta tesis es construir una herramienta de evaluacion del aislamiento de alto
voltaje para diagnosticar su funcionalidad.Mas especificamente construir una herramienta que
determine el tipo de descarga parcial teniendo como informacién los reportes de mediciones
de descarga parcial en fase resuelta.

Un clasificador es una herramienta de aprendizaje de méquina que tiene por entrada
conjuntos de datos y los coloca en alguna de k clases o categorias.En este trabajo se construyo
el clasificador siguiendo la metodologia de aprendizaje supervisado,teniendo como datos de
entrada patrones numéricos extraidos de reportes de mediciones en sitio de descarga parcial y
como clases el tipo de descarga parcial. De las técnicas existentes de aprendizaje supervisado
se eligieron la maquina de soporte vectorial en base a resultados que otros investigadores
han obtenido con datos generados mediante la simulacion fisica de descargas parciales y una
clasificacion de las mismas con la técnica mencionada.

Se implementaron algoritmos para transformar los reportes de medicion de descargas
parciales en vectores de etiquetas y atributos,posteriormente se implemento un algoritmo
para transformar los vectores de etiquetas y atributos en vectores de etiquetas y atributos
tipo I y tipo II

Teniendo como entrada los vectores de etiquetas y atributos tipo I y tipo II se procedio
a obtener modelos de clasificacion mediante la técnica de maquina de soporte vectorial con
la implementacion SVM light.En la fase de prueba se midi6 la eficiencia de clasificacion de
los modelos generados en la fase de entrenamiento,variando el pardmetro C y el tipo kernel
polinomial o de base radial los resultados de la fase de prueba se concluye que el mejor
modelo de clasificacion es el que se genero utilizando vectores de etiquetas y atributos de
tipo II, kernel polinomial de grado 1, para todos los valores de C entre 0.001 y 100 que en

comparacion de la literatura se realizo para mediciones de descarga parcial en sitio.

IT



Introduccion

En ingenieria industrial mediante la aplicaciéon del reconocimiento de patrones y el apren-
dizaje de maquina se han elaborado herramientas que construyen modelos partiendo directa-
mente de los datos operativos.Dichos modelos pueden actualizarse tan pronto como se generen
nuevos datos y asi reflejar las condiciones cambiantes,este enfoque tiene amplia aplicabilidad
en areas que van desde la manufactura de procesos y desempeno del producto (Pfingsten,
2007) e investigacion cientifica hasta finanzas y negocios.

Actualmente CFE proyecta la construccion de redes eléctricas subterraneas de alta ten-
sion (115, 230 y 400 kV) el aislamiento polimérico del cable de dichas redes presenta poca
tolerancia a la degradaciéon debido al fendémeno de descargas parciales, teniendo como conse-
cuencia la suspension del suministro de energia eléctrica.Por ello, y aunque actualmente es
muy complicado predecir la vida 1til de un cable o su tiempo estimado antes del fallo, se
cuida al maximo que los cables y las instalaciones estén libres de descargas parciales.

La interpretaciéon de los patrones de descarga parcial puede revelar la fuente y causa de su
ocurrencia, por tanto ha sido usada como una condicién de monitoreo y control de calidad en
la industria manufacturera (IEC60270, 2000).La clasificacién de patrones de descarga parcial
es realizada por un experto mediante identificacion visual del patron, no obstante ha habido
esfuerzos para realizar la clasificacion con sistemas inteligentes como sistemas expertos, redes
neuronales, mapas autoorganizados y maquinas de soporte vectorial.

Este trabajo tiene por objetivo construir una herramienta de clasificacién de descargas
parciales empleando la metodologia de aprendizaje supervisado de maquina concretamente

con la técnica maquina de soporte vectorial.
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CAPITULO 1

PLANTEAMIENTO Y DELIMITACION
DEL PROBLEMA

Actualmente CFE proyecta la construccion de redes eléctricas subterraneas.Como todo
equipo eléctrico de alta tension (115, 230 y 400 kV) dichas redes presentan una degradacion
en el aislamiento debido a descargas parciales, tal que provoca la suspension del suministro
de energia eléctrica.

Las descargas parciales son descargas eléctricas que ocurren dentro del aislamiento de
equipos de alto voltaje debido generalmente a la presencia cavidades o contaminaciéon que son
el resultado de las fallas en los procesos de manufactura, esfuerzo mecanico o envejecimiento
(Salama y Bartnikas, 2002),ademaés el andlisis de descarga parcial se ha establecido como una
herramienta confiable de diagnostico para evaluar la integridad y las deficiencias en el diseno
de los sistemas de aislamiento.

En la industria eléctrica las pruebas de descarga parcial son generalmente muy directas
va que se llevan a cabo en laboratorios con los arreglos necesarios para reducir interferencias
(J. Kuffel y Zaengl, 2000).

Por otra parte en instalaciones de alto voltaje las mediciones de descargas parciales son
mucho mas dificiles de realizar debido a las interferencias usualmente encontradas como
senales de radio , mecanismos de interrupcién ,electronica de potencia, maquinaria rotatoria
y otras fuentes de descarga parcial (Satish y Nazneen, 2003)

Debido a estas disparidades es que las mediciones de descarga parcial requieren del uso
de técnicas de procesamiento de senal méas elaboradas.

La interpretacion de los patrones de descarga parcial puede revelar la fuente y causa de
su ocurrencia, por tanto ha sido usada como una condicién de monitoreo y control de calidad
en la industria manufacturera (IEC60270, 2000)

Para el presente trabajo se cuenta con mediciones de descarga parcial digitalizadas como
patrones de descarga parcial de anéilisis de fase resuelta, tanto visuales como en forma de
reportes numéricos.

En la Figura 1.1,se muestra un patrén bidimensional de descargas parciales en fase re-
suelta, en el eje de la abscisas se grafica la fase o angulo,en la ordenada la carga aparente,
mientras el color representa la frecuencia con que ocurre determinada medicion.Existen pa-

trones base asociados a los respectivos tipos de descarga parcial, obtenidos por investigadores



en el drea de descargas parciales.
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Figura 1.1: Patrén de descarga parcial .

Actualmente la clasificacion de descarga la realiza un experto parcial mediante inspeccion
visual de patrones visuales como los descritos en el parrafo anterior ,no obstante ha habido
esfuerzos para realizar la clasificacion con sistemas inteligentes como sistemas expertos, redes
neuronales, mapas autoorganizados y maquinas de soporte vectorial.

En la literatura existen algunos articulos de clasificacion de descargas parciales mediante
maquinas de soporte vectorial dando una eficiencia de prediccion de 98 % con sus respecti-
vas condiciones, en el presente trabajo se emplearan. maquinas de soporte vectorial para la
clasificacion del tipo de descarga parcial que difieren principalmente en las condiciones del

presente trabajo en que
= Los patrones de descarga parcial provienen de mediciones en sitio.

= No se emplea técnicas de eliminacion de ruido posteriores a la digitalizacion de los

patrones.
= Se cuenta con patrones base de descarga parcial.

= Se clasificara exclusivamente los tipos de descarga parcial, no asi los tipos de falla

asociados.



CAPITULO 2

ESTADO DEL ARTE

2.1 INTRODUCCION

Actualmente los avances tanto en la técnica como en los negocios generan un creciente ni-
mero de nuevos procesos a ser comprendidos y controlados.En estos procesos el incremento
en el nivel de detalle y complejidad a ser dominada para satisfacer las fuerzas del merca-
do requiere la captacion y asimilaciéon de conocimiento a través de novedosas técnicas de
modelado.Los enfoques convencionales de formulacién de modelos son muchas veces inade-
cuados dadas las presiones actuales de tiempo y costo. Para lograr un perfil competitivo la
ingeniera industrial del siglo XXI ha aumentado su acervo tradicional de modelado de proce-
sos desarrollando mediante la aplicacion del reconocimiento de patrones y el aprendizaje de
maquina nuevas herramientas que construyen modelos partiendo directamente de los datos
operativos.Dichos modelos pueden actualizarse facilmente tan pronto como se generen nuevos
datos para poder reflejar las condiciones cambiantes,este enfoque tiene amplia aplicabilidad
en areas que van desde la manufactura de procesos,desempeno del producto e investigacion

cientifica hasta finanzas y negocios.

2.1.1. Aprendizaje de maquina en la ingenieria industrial

Una de las primeras herramientas de aprendizaje de maquina construidas para resolver
un problema en la industria consistié en un clasificador en base a redes neuronales aplicado
a la calidad de acero laminado en caliente (Browne, 1999),en dicho clasificador las diferentes
calidades de acero laminado fueron consideradas como las clases y como parametros la fuerza
de los rodillos,temperatura de lamina,esfuerzos mecanicos entre otros.

Otro trabajo donde se emplean mas ampliamente los métodos de aprendizaje de maquina
para resolver problemas encontrados tipicamente en el analisis de datos desde el disenno de un
producto hasta su produccion en masa es en (Pfingsten, 2007).En dicho trabajo se discute en
detalle el caso de estudio de la produccion de circuitos integrados y sistemas micromecanicos.
Ademaés de los fallos aleatorios , los errores sisteméaticos pueden ocasionar perdidas adicio-
nales.Es dificil encontrar la causa raiz para las perdidas no vistas anteriormente , ya que las
interrelaciones fisicas dificilmente pueden ser reconstruidas en instalaciones manufactureras

complejas y existen generalmente un gran numero de causas potenciales de error.El trabajo
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de Pfingsten muestra que usando seleccion de caracteristicas, los datos de chequeos de calidad
pueden ser combinados con los datos de manufacturaciéon para construir un mecanismo au-
tomatico de localizacion de fallos. Pfingsten desarroll6 un marco de referencia para realizar
analisis estadistico de sensibilidad y optimizaciéon robusta que toma en cuenta tolerancias
de proceso.Usando regresion gaussiana no paramétrica, el andlisis de sensibilidad se pudo
desarrollar eficientemente, siendo modelos probabilisticos, los procesos gaussianos permiten
un diseno experimental 6ptimo, y por tanto reducen el nimero de corridas de simulacién re-
queridas. Ademaés aplico una regresion gaussiana de proceso de aprendizaje activo y se valido

experimentalmente.

2.2 APRENDIZAJE DE MAQUINA APLICADAS A LA EVALUA-
CION DE LA CALIDAD DEL AISLAMIENTO

JIAO Shang-bin (2006) Realizaron evaluacion del grado de contaminacion en aislamiento
mediante maquina de soporte vectorial con minimos cuadrados. Utilizaron el valor pico de la
corriente de fuga, la amplitud y el tiempo de dicha corriente, temperatura y humedad asociada
como las cinco variables de entrada y como salidas el grado de contaminacion.Realizaron el
ajuste de los parametros de la maquina de soporte vectorial mediante validaciéon cruzada,
con kernel polinomial y base de funcién radial.Encontraron resultados satisfactorios en la
prediccion del grado de contaminacion hallando mejor desempenio con el kernel de base radial.

Chang-Hsing Lee y Haeng (2008) Desarrollaron una serie de pruebas para asociar las
propiedades de la descarga parcial que se presenta en las terminaciones del cable ,la cual es
causada por los distintos defectos como mala posiciéon del cono ,vacios entre otros.

Hao vy Lewin (2010) utilizaron un sistema de mediciéon de descargas parciales en linea
de banda ancha, para facilitar la identificacion automaética de descarga parcial. Emplearon
tres modelos artificiales para simular las fuentes de descarga parcial tipicas que se presentan
en sistemas de potencia, aplicaron andlisis de ondiculas para preprocesar los datos de las
mediciones obtenidas. Posteriormente estos datos fueron procesados utilizando anélisis de
correlacion para clasificar las descargas en diferentes grupos. Mediante maquinas de soporte
vectorial identificaron las diferentes fuentes de descarga parcial. La maquina de soporte vec-
torial fue entrenada para distinguir entre diferentes caracteristicas inherentes de cada senal
de fuente de descarga parcial.

Erigti y Demir (2010) Realizaron una clasificacion automéatica de eventos de potencia,
basados en transformaciones de onduletas y maquinas de soporte vectorial. Mediante dicho
enfoque se utilizaron vectores de caracteristicas de senales de eventos trifasicas se extra-
jeron después de que la senal fue segmentada y normalizada. Los parametros de kernel y
parametrizacion de la maquina de soporte vectorial se determinaron por validacion cruzada.

Conservaron el conjunto de pardmetros que dio el menor porcentaje de fallos en la clasifica-
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cion. Utilizaron el modelo ATP/EMT para los seis tipos de eventos en sistemas de potencia,
fallo de fase a tierra fallo de fase a fase, fallo trifasico, fallo en el encendido de la carga, fallo
en el encendido del capacitor, y energizacion del transformador. Utilizaron datos con ruido y
sin ruido en el algoritmo propuesto. Los resultados que obtuvieron indican que la clasificacion
automatica propuesta es un algoritmo robusto y tiene la habilidad de distinguir facilmente
diferentes tipos de eventos de la calidad de la potencia.

Chou et al. (2010) Realizaron un sistema de deteccion predictivo de fallas en maquinas
para la industria semiconductora.Teniendo en cuenta que no es posible monitorear en linea
el sistema de producciéon y prescindieron de politicas de revision rutinaria las cuales cau-
san interrupcion. Ademés de que empato las mediciones de calidad hechas en tiempo real
, también detecto la degradacion del desempeno de las maquinas correspondiente mediante
la informacién del proceso de manufactura. Mediante analisis de componentes principales
lograron incrementar la precision del kernel, a mayor descripcion de los datos incremento
la precision de la prediccion, utilizaron algoritmos genéticos para ajustar los parametros de
la maquina de soporte vectorial mejorar el aprendizaje y la fase de prueba. Los resultados
arrojaron que maquina de soporte vectorial supera a las redes neuronales de base radial pa-
ra la misma tarea. Concluyen que utilizar sistema de fallas es mejor que las metodolégicas
estadisticas para control de fallas.

Mousavi y Butler-Purry (2009)Desarrollaron un sistema automaético de evaluacion de la
condicién de la instalacion distribucién subterranea basado en mediciones, utilizando clasi-
ficadores maquina de soporte vectorial y de generacion reglas alimentando el sistema con
mediciones de tiempo y onduletas. Obtuvieron resultados satisfactorios con la prediccion del
deterioro progresivo del sistema subterraneo.

Kulkarni (2009) Desarrollaron un sistema de prueba de descargas parciales para cable de
alto voltaje de 1000kv y 765 kv

Lai y Blackburn (2010) implementaron una red neuronal con retro propagacion, un mapa
auto-organizado y una maquina de soporte vectorial para predecir tipos de falla localizada en
aislamiento. Utilizaron anélisis de fase para la descarga parcial asi como dos métodos para los
datos de entrada. A saber, el uso de cuatro momentos estadisticos y analisis de componentes
principales (PCA por sus siglas en inglés).Compararon las tres técnicas y obtuvieron como
resultado que la maquina de soporte vectorial es mejor en términos de exactitud 98 % y

tiempo de proceso 30 s.



CAPITULO 3
MARCO TEORICO

3.1 DESCARGAS PARCIALES.

3.1.1. Definiciones basicas

Una descarga parcial es un fenémeno de ruptura eléctrica que esta confinado y localiza-
do en la region de un medio aislante, entre dos conductores que se encuentran a diferente
potencial (Kind y Feser, 2001)

Estas descargas comiinmente ocurren en pequenos vacios dentro de un aislante o en las
capas entre aislantes, Al pasar el tiempo las descargas parciales pueden degradar y danar
aislamiento en equipo de eléctrico de alto voltaje (Otte, 2006)

De acuerdo con la literatura en descargas parciales en general se tiene los siguientes tipos

de descarga parcial:

= Internas
= Superficiales

s Efecto corona

Descargas internas ocurren en cavidades,en general gaseosas,al interior de un dieléctrico

solido.Estas pueden presentarse de varias formas.

= En el exterior,es decir la cavidad se produce entre los revestimientos de dos conductores

paralelos.
= En el interior del dieléctrico, se presentan como una pequena cavidad de aire.

= Entre dieléctrico y aislante.

Descargas superficiales ocurren en gas, ocasionalmente en liquido, en la superficie de un
dieléctrico o interfase entre dos dieléctricos.

Las descargas corona ocurren en las superficies metélicas o que tienen un pequeno radio
de curvatura,en las cuales el campo eléctrico supera la rigidez dieléctrica del gas.La descarga
limitada a la zona de alto campo se extingue en el medio circundante lo que no origina una

falla franca.



3.1.2. Patrones de descarga parcial

Actualmente existen equipos de deteccion de descargas parciales que registran patrones
de descarga parcial en fase resuelta.Un patron de descargas parciales de fase resuelta es un
conjunto pulsos relacionados en magnitud (Q),fase (®) y tasa de repeticion (N) producidos
por descargas parciales.Estos patrones se registran en un equipo de computo, como se describe
en la Figura 3.1 en la que para cada ciclo desde el ciclo 1 hasta N todas las cargas aparentes

@ se colocan en su correspondiente posicion en fase P.

Figura 3.1: Mediciones de descarga parcial en fase resuelta.

Posteriormente mediante el software empotrado en los equipos de deteccion de descargas

parciales dichos patrones se muestran como en la Figura 3.2 en la cual se observa lo siguiente:
» El ntmero de repeticién (N) que se representa por un color
» La magnitud de la carga(Q) que proporciona la abscisa al origen

» El angulo de fase (®) donde ocurren las descargas, con respecto al instante en que el

voltaje aplicado cambia de polaridad hacia positivo.
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Figura 3.2: Patrones de descarga parcial en dos dimensiones



Investigadores en el area de descargas parciales han construido estandares donde se asocia
alguno de los tres tipos de descarga parcial a patrones bidimensionales como el de la Figura

3.2, para se realice la identificacion del tipo de descarga parcial visualmente.

3.2 APRENDIZAJE DE MAQUINA Y RECONOCIMIENTO DE
PATRONES

El problema de biisqueda de patrones en datos es fundamental,tiene una larga y exitosa
historia.Ejemplo de ello fueron las observaciones astronémicas de Tycho Brahe en el siglo
XVI que permitieron a Johannes Kepler descubrir leyes empiricas del movimiento planetario
catapulta para el desarrollo de la mecanica clasica.Andlogamente el descubrimiento de regu-
laridades en el espectro atémico jug6 un papel clave en el desarrollo y verificacion de la fisica
cuantica de principios del siglo XX .

Mediante la tecnologia actual de sensores,capacidad de intercomunicaciéon ,procesamien-
to,y almacenamiento de los equipos de computo se obtiene una gran cantidad de medicio-
nes o datos relevantes para muchas aplicaciones en ciencia e ingenieria como identificacion
y clasificacion de patologias, reconocimiento de 6ptico de caracteres ,asignacion de crédi-
tos,identificacién de correo electrénico tipo ‘spam’,entre otras.

El aprendizaje de maquina se enfoca en la tarea de lograr que las computadoras se au-
toprogramen partiendo de una experiencia y una estructura inicial (Mitchell, 2007) ademés
mientras la estadistica se aboca al problema de que conclusiones es posible inferir en base a los
datos ,el aprendizaje de maquina aborda problemas adicionales como: cuales arquitecturas de
computadora y algoritmos son los mas efectivos para capturar,almacenar,indizar,recuperar,
combinar datos,como organizar varias subtareas de aprendizaje en un sistema mas grande,
asi como problemas de tratabilidad computacional.

El campo de reconocimiento de patrones se aboca al descubrimiento automatico de regu-
laridades en los datos y con el uso de dichas regularidades realizar acciones como clasificar
los datos en diferentes categorias.

El reconocimiento de patrones tiene sus origenes en la ingenierfa,mientras que el apren-
dizaje de maquina surge de la ciencia computacional. Ambas actividades pueden ser vistas
como dos facetas del mismo campo.

La Figura 3.3 muestra el esquema general de un sistema de reconocimiento de patrones en
la etapa inicial Senal: se tienen senales de entrada pertenecientes a cualquier tipo de proceso
fisico por ejemplo: senales eléctricas ,voz ,imagenes entre otros.En la siguiente etapa Sensor
se capta la senal de entrada convirtiéndola en una serie de datos numeéricos,que son aptos
para ser procesados.Luego en la etapa de Extraccion de caracteristicas esta serie de datos
numéricos se transforma a un vector multidimensional, en esta misma etapa se suele realizar

una reduccién de la dimensionalidad,para eliminar informacién redundante; cabe mencionar
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que debe existir un compromiso entre la reduccién de dimensionalidad y la informacion
relevante para la etapa clasificacion.La ultima etapa el Clasificador asigna a los vectores
multidimensionales de la etapa anterior una categoria o clase.

Sefal Datos Patran o vector de
caracteristicas

Sensor H Extraccion de caracteristicas Clasificador

Figura 3.3: Esquema general del reconocimiento de patrones.

3.2.1. Aprendizaje de maquina y clasificadores

Un clasificador es una herramienta de aprendizaje de maquina que tiene por entrada con-
juntos de datos y los coloca en alguna de k clases o categorfas. Para construir un clasificador
existen técnicas de aprendizaje de maquina se dividen principalmente en tres grandes grupos
aprendizaje supervisado,semisupervisado y no supervisado.

Un algoritmo de aprendizaje supervisado busca aprender la relacion entrada_salida f(z)
(dependencia o funcion) usando un conjunto de datos de entrenamiento (x1, 1), (X1,¥2)...
(Xn, ¥n) donde las entradas x son vectores m-dimensionales y las etiquetas (respuestas del
sistema) son discretas en el caso de clasificacion y continuas en el caso de la regresion. Las
redes neuronales artificiales y maquina de soporte vectorial son dos de las técnicas mas
populares en esta area.

Hay dos tipos de algoritmos supervisado ,a saber, clasificacion (reconocimiento de pa-
trones) y regresion(aproximacion de funciones).En el problema de clasificacion ,los datos de
entrenamiento consisten en ejemplos de clases distintas.El problema de clasificacion mas sim-
ple es uno binario que consiste en ejemplos de entrenamiento de dos clases distintas (clase
+1 0 -1), donde las salidas y;e {1, —1} representan la clase a la que pertenecen las etiquetas
correspondientes a los respectivos vectores de entrada x;.

Los vectores x; consisten en mediciones o caracteristicas que son usadas para distinguir
ejemplos de diferentes clases.La tarea de aprendizaje en un problema de clasificaciéon es cons-
truir clasificadores que puedan clasificar ejemplos no vistos x; .En otras palabras la maquina
tiene que primero que aprender de ejemplos y luego debera tomar decisiones complejas ba-
sadas en dicho aprendizaje.

A continuacién se muestra el esquema general de implementacion general de las técnicas
de aprendizaje supervisado mediante la Figura 3.4, en la parte superior de dicha figura se
tiene la Fase de entrenamiento los datos de entrenamiento que generalmente son vectores

de caracteristicas etiquetados se transfieren a un algoritmo de aprendizaje supervisado como
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redes neuronales 0 maquina de soporte vectorial,este algoritmo genera como salida un modelo
o clasificador.Luego en la Fase de prueba Figura 3.4,se ingresa un conjunto de datos no vistos
o de prueba al modelo obtenido en la etapa anterior y dicho modelo arroja como salida los

datos clasificados.

Fase de aprendizaje o entrenamiento

TR Ar Modelo o clasificador
[ Datos de entrenamiento desarrollado ’

Fase de prueba o generalizacion

ey i S Clasificacion para los datos
[Daﬁus no vistos o de prueba no vistos o de prueba J

Figura 3.4: Aprendizaje supervisado

3.3 MAQUINA DE SOPORTE VECTORIAL

El problema de clasificacion puede restringirse a considerar exclusivamente dos clases sin
perdida de generalidad.En este problema el objetivo es separar dos clase mediante una funciéon
que se induce de los ejemplos disponibles. El objetivo es producir un clasificador que trabaje
bien con ejemplos no vistos. Considere el ejemplo de la Figura 3.5 donde para los conjuntos
de puntos azules y rojos existen muchos clasificadores lineales que separaran los datos (lineas
grises y linea verde),pero existe solamente uno que maximiza el margen,(es decir maximizar
la distancia entre el y los puntos mas cercanos de cada clase).Este separador lineal es llamado
méaximo hiperplano separador buscando con ello obtener una mejor separaciéon que con las

otras fronteras .

Figura 3.5: Clasificadores lineales

Analizando lo expuesto en el parrafo anterior en la Figura 3.6 de lado izquierdo se tiene
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que el conjunto de puntos verdes y el conjunto de puntos rojos estan separados tanto por linea
verde como por la gris,y en la misma Figura 3.6 lado derecho se muestra como el margen de la
linea verde formado por las lineas negras paralelas a esta, muestra un margen de separacion

considerablemente mayor ya que de hecho la linea verde es la linea con el maximo margen

separador.
. = /
'
- » /
i - - =
& 7
/ -
I
/

Figura 3.6: Maximo margen separador

El problema de encontrar un clasificador que maximice el margen de separacion entre
clases se puede ver geométricamente como encontrar el vector unitario w y el parametro b
,con los cuales, se maximiza la distancia de los puntos de ambas clases al hiperplano. Lo cual
se puede plantear de manera analitica de la siguiente forma:

Suponiendo que se tienen n ejemplos (x1,41), ..., (s, yn) con etiquetas de clase y; €
{1,—1}. Encontrar el hiperplano < w,z > +b = 0 (de parametros (w,b) ) que cumpla las

siguientes condiciones:

1. La escala de (w,b) es fija,es decir {x1,...,z,}. es decir,

min | < w,x; > +b| =1

i<n
2. El plano con parametros (w,b) separa los +1’s de los —1’s. es decir
yi(< w,z; > +b) > 0 para todo i <n
3. El plano tiene el maximo margen p = 1/|w|. minimizando |w|?.
Mediante las dos primeras condiciones se tiene que

yi(< w,z; > +b) > 1 para todo i < n.

Por tanto se busca resolver el siguiente problema de optimizacion
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PR S
minimizar §|w|

para toda w € R% y b € R sujetos a,

yi(< w,x; > +b) — 1 > 0 para toda i < n.

3.3.1. Kerneles y datos no linealmente separables

Sin embargo existen problemas de clasificacion donde los datos no son linealmente sepa-
rables en el espacio de entradas,como en el lado izquierdo de la Figura 3.7 donde se muestran
dos conjuntos de puntos no linealmente separables a los cuales se le aplica la siguiente trans-
formacion ¢(x1, 22) = (22, v2w129, 22).

Esta transformacion de R? en R? tiene la propiedad de realizar el calculo del producto
interno de los vectores caracteristicos ¢(z) y ¢(w) en R® mediante la elevacion del producto

interno de al cuadrado de z y w en R?

K(z,w) = <¢(x), p(w) >
= ziw? + 22 20w Wy + TIWS
= (qw + ZE2”LU2)2

= (<z,w>)?

£
- =4
— ——
L= ' -
[ = 1] =] -
= =
- — =
= ]
/‘- -
= e —
- =1

Figura 3.7: Separacion de clases.

12



La maquina de soporte vectorial combina de manera exitosa tres importantes ideas.

= Del aprendizaje de maquina la idea de encontrar un clasificador que maximice el margen
de separacion entre clases, esto maximizacion esta en términos de un problema de

optimizacién cuadratica.

= De programacion matemaética explota los algoritmos de programacion cuadrética para

conjuntos convexos

= Del anélisis matematico la idea de representacion de kernel para que los algoritmos de
programacion cuadratica sean computacionalmente factibles de ejecutar asi como para

obtener clasificadores no lineales.
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CAPITULO 4

JUSTIFICACION Y OBJETIVOS

4.1 OBJETIVOS

4.1.1. Propésitos y objetivos de la investigacion

La Figura 4.1 muestra una vision general del proyecto en la parte de la izquierda se

describe como se planteo el objetivo y en derecha se describe la implementacién del mismo.

Antecedentes:
Descripcion del
problema

Estado del arte:
Articulos de clasificacion de
descargas parciales

Marco Tedrico:
Descargas parciales y
maguinas de soporie

vectorial

¥

Objetivo
Requerimientos Proceso Entregable
Realizacion de la parte
Patrones Siparime Modelo de

numeéricos de

descarga parcial

siguiendo la metodologia de

aprendizaje

supervisado para obtener el modelo

de
clasificacion,

clasificacion de
para la toma de
desciciones

Objetiva:
Construccian de una
herramienta para la
evaluacion dal
aislamiento

Figura 4.1: Vision general del proyecto
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Objetivo general Construir una herramienta de evaluacion del aislamiento de alto voltaje,

para diagnosticar su funcionalidad.

Objetivos Especificos

= Disenar una maquina de soporte vectorial adecuada a los tipos de descarga parcial y
la cantidad de datos disponibles para poder asociar el tipo de descarga parcial a los

conjuntos de mediciones.

= Implementar la maquina de soporte vectorial para correr la fase de entrenamiento y la

de prueba.

= Correr la fase de prueba la maquina de soporte vectorial para medir su eficiencia y

tiempo de procesamiento con nuevos datos

» Adaptar la salida del maquina de soporte vectorial en términos de evaluaciéon de la

calidad para dar una herramienta de evaluacion de la calidad del aislamiento.

4.1.2. Hipobtesis

La maquina de soporte vectorial multiclase clasifica los patrones de descarga parcial pro-

venientes de mediciones en sitio,maximizando la eficiencia de prediccion.
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CAPITULO 5

METODOLOGIA

5.1 DISENO DE LA INVESTIGACION

La Figura 5.1 muestra esquematicamente la metodologia del proyecto a la izquierda se

tiene que la entrada al bloque central son los patrones numéricos de descarga parcial,el dia-

grama de flujo del bloque central describe brevemente el procesamiento de la informaciéon de

entrada,dicho procesamiento siguié la metodologia de aprendizaje supervisado para obtener

un clasificador de descargas parciales que se muestra como resultado en el bloque de la dere-

cha.

Patrones numéricos de
descarga parcial

Figura 5.1: Vision general de la metodologia

Transformar patrones numericos de
descarga parcial en
vectores de etiguetas y atributos

¥

Transformar vectores de eliquetas y
atributos en veclores de tipo i y tipo 1l

v

Obtener modelos de clasificacion con
magquina de soporte vectorial

Modelo de clasificacion
de descargas parciales
Para la toma de
desciciones

h d

Realizar la fase de prueba de los
modelos obtenidos y evaluar eficiencia

A continuacion se detalla la metodologia para la construcciéon de la herramienta.

= Se disend una maquina de soporte vectorial adecuada al nimero de clases a clasificar,

numero de atributos y cantidad de datos.
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= Se implementd una maquina de soporte vectorial de acuerdo a las caracteristicas del

disefio.

= Se seleccion6 adecuadamente los datos para la etapa de entrenamiento de la maquina

de soporte vectorial.

= Se realizaron las corridas de la etapa de entrenamiento con los datos previamente se-

leccionados.
= Se evaluo la efectividad y el tiempo de procesamiento de la maquina de soporte vectorial
= Se realizo el ajuste de datos de la maquina de soporte vectorial.

= Se seleccionaron adecuadamente los datos para la etapa de prueba de la maquina de

soporte vectorial.
= Se realizaron las corridas de la etapa de prueba de la maquina de soporte vectorial.
= Se evalio la capacidad de prediccion de la maquina de soporte vectorial.

= Se reportaron resultados en términos de evaluacion de la calidad del aislamiento eléc-

trico.

5.2 DESCRIPCION DE LA IMPLEMENTACION DE LA METO-
DOLOGIA.

La Figura 5.2 muestra esquematicamente las actividades que se realizaron siguiendo la
metodologia de aprendizaje supervisado para aplicar maquina de soporte vectorial y construir
el clasificador de descargas parciales, en tres etapas consecutivas, acondicionamiento de la
informacion,la etapa de construccion de los modelos y la etapa de prueba.

A continuacion se dard un listado de las condiciones experimentales y otro de las activi-
dades realizadas para la construccion de la herramienta de evaluacion ,posteriormente se da
una descripciéon detallada de los puntos.

Se emplearon maquinas de soporte vectorial para la clasificacion del tipo de descarga

parcial en las siguientes condiciones:
= Los patrones de descarga parcial provienen de mediciones en sitio

= No se emplea técnicas de eliminaciéon de ruido posteriores a la digitalizacion. de los

patrones.

= Se clasificaron exclusivamente tipos de descarga parcial, no asi los tipos de falla asocia-

dos.
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Aplicacion de aprendizaje supervisado

Acondicionamiento

Patrones
numeéricos de
descarga
parcial

Codificacién de un
algoritmo gue

transforme los datos |-

en vectores de
etiquetas y atributos

[ Codificacién de un |
algoritmo que
transforme los

#| vectores en vectores
de etiquetas y

atributos
Tipo | y Tipo ii

Transformacion de los

—»| datos en vectores de |-

etiquetas y atributos

Transformacion de los
datos en vectores de
etiquetas y atributos

de tipo | y tipo Il

Fase de
entrenamiento

Vectores de
atributos tipo |

Aplicar maquina de
soporte vectorial
SVMILight

Modelos de
clasificacién

y tipo ii
Modelos de
clasificacion v
Aplicar modelo de
prediccién
Fase de prueba " a vectores | Registrar eficienci | E Aaloeon
Nuevos con (porcentaje de error) maxima eficiencia
vectores de SVMILight
atributos

tipo 1 y tipo
il

Figura 5.2: Vision general de la parte experimental

Fl listado de las actividades que se realizaron en la parte experimental es el siguiente:

= Se seleccioné un subconjunto de datos de mediciones de descarga parcial correspon-

diente a 3 tipos de patrones de descarga parcial.
= Se convirtieron los datos de mediciones a vectores de etiquetas y atributos.

= Se procesaron los vectores de etiquetas y atributos para formar vectores de etiquetas y

atributos tipo I y tipo II.
= Se seleccionaron 300 vectores de entrada para entrenamiento y el resto para prueba.
= Se obtuvieron 96 modelos en la fase de entrenamiento.
= Se probaron los 96 modelos con los vectores asignados para dicho proposito.

= Se registraron los resultados de las 96 pruebas.

5.3 ACONDICIONAMIENTO DE LOS DATOS PARA LA FASE
DE PRUEBA Y DE ENTRENAMIENTO DE LA HERRAMIEN-
TA DE EVALUACION DEL AISLAMIENTO.

Loa patrones numéricos de descarga parcial provienen de mediciones en sitio las cuales se

obtuvieron como se describe en la Figura 5.3 un sistema de pruebas resonante mide descarga
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parcial (1) de una red subterranea (2) , posteriormente una interfaz con el equipo de computo

(3) muestra algin patron bidimensional de descargas parciales como el mostrado en la parte

(4).

[
Red subterranesa

Medicion de descargas
parciales

Figura 5.3: Obtencién de mediciones de descarga parcial.

LAPEM proporcion6 reportes de mediciones de descarga parcial en fase resuelta corres-
pondientes a descarga parcial superficial,interna y efecto corona ,con un formato como el
mostrado en la Tabla 5.1 ,donde la primera columna corresponde al ciclo n ,la segunda a la

fase ¢ , la tercera a la carga aparente ¢. y la cuarta al voltaje.

period phase charge voltage
number |deg] q [pC|] u [kV]

679 272.0 48.89  -4.19
680 268.4 105.30 -4.18
681 74.5  42.62 3.95
681 261.2 104.67 -4.12
682 7.4 38.23 3.98
682 271.1  65.81 -4.22

2768 54.9  33.22 3.53
2768  263.7 7271  -4.38

Tabla 5.1: Patrones de descarga parcial en forma de datos numéricos
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5.3.1. Transformacién de los patrones numéricos de descarga parcial

en vectores de etiquetas y atributos

Para entrenar y probar la maquina de soporte vectorial se transformaron los datos del
formato de Tabla 5.1,en vectores de etiquetas y atributos,donde las etiquetas corresponden a
cada tipo de descarga parcial y los atributos al valor de la descarga aparente en cada angulo
¢ considerando ¢.Es decir para cada ciclo n se genera un vector como el que se muestra

enseguida

(ntmero de clase,valor de gen ¢ = 1° .. .valor de g en ¢ = 360°)
Donde:

» El nimero de clase toma valores 1,2 o 3 segin las mediciones sean de efecto coro-

na,descarga superficial y descarga interna respectivamente.
= Atributo ntimero i := enteromas cercanoa ¢

» Valor de i-ésimo atributo := wvalor de carga aparente eng

Para utilizar la implemetacion de maquina vectorial del software SVMLight se generaron

vectores de caracteristicas con el formato siguiente:

Numero _de clase, Num__atributo 1 :valor _atributo_1,...Num __atributo_n :

valor _atributo_n

Ademas en dicho formato cuando se omite algtin atributo SVMLight lo considera de valor
cero.

Para generar los vectores de caracteristicas en el formato de SVMLight a partir del formato
mostrado en la Tabla 5.1 se implementd un algoritmo en Excel .A continuaciéon se da un
ejemplo de un vector generado a partir de las mediciones del ciclo 681 que se encuentra
en la Tabla 5.1.Como los datos de dicha tabla provienen de mediciones de descarga parcial
superficial el numero de clase es 2,y como las mediciones registradas corresponden a 74.5
y 261.2,y el algoritmo redondea estos valores de fase a los valores mas proximos entonces

obtenemos el siguiente vector.
2,74 :4262,..,261 : 104,67

La Figura 5.4 muestra el resultado de generar los vectores de caracteristicas a partir de

la muestra de datos que se encuentra en la Tabla 5.1

Adicionalmente se tranformaron los vectores de etiquetas y atributos en vectores de eti-
quetas y atributos tipo I y tipo II, para generar los 96 modelos de prediccién en la fase de
entrenamiento y encontrar el que maximice la prediccion en la fase de prueba, a continuacion

se proporciona una descripcion de la mencionada transformacion.
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period phase charge voltage
number [deg] q[pC] u [kV]

2 272:48.89
679 272.0 48.89 -4.19 g %46?;%0250261-104 o
a0 2084 oSG =418 2 75:38.23 271:65.81 |
681 745 42.62 3.95 )
681 261.2 104.67 -4.12
682 754  38.23 3.98
682 271.1 6581  -4.22 2 55:33.22 254:72.71

2768 549  33.22 3.53
2968 263.7 1271 -4.38

Figura 5.4: Mediciones transformadas a vectores de etiquetas y atributos

Vectores de etiquetas y atributos tipo I

A partir de 300 vectores de 360 atributos a los que de denotara por X* se generaron 300
vectores de método de entrada I con 360 atributos a los que se denotara por Ei de la siguiente
manera;

Sea k el numero de atributo de X’y en E' y por X‘(k) y E! el valor del k-esimo atributo

en X'y E! respectivamente luego

Pseudocéddigo 1

Para cada vector de caracteristicas X*

Calcular el promedio y desviacion estandar yy,0q de las entradas X*(k) tales que 1 < k < 180
Calcular el promedio y desviacion estandar us,05 de las entradas X*(k) tales que 181 < k <
360

Para k = 1hasta 180

Hacer las entrada Ei(k) = Z(X*(k),u1,01)

Para k = 181hasta 360

Hacer las entrada Ei(k) = Z(X'(k),uz2,02)

Es decir las primeras 180 entradas de E! las primeras 180 normalizadas de X*(k) anélo-
gamente las entradas de la 181 a la 360 de E} son las entradas normalizadas de X*(k) de 181
a la 360.

Vectores de etiquetas y atributos tipo II

Por cada n vectores de 360 atributos (para el presente trabajo n = 300) a los que se
denotara por X* se generd un vector de método de entrada II de 720 atributos al que se

denotara por F5 de la siguiente manera:
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Pseudocddigo 2

Sea k el numero de atributo de X* y F'y X'(k) y Ei(k) el valor del k-esimo atributo en X*
v B, respectivamente y sea Njel ntimero de veces que X*(k) es diferente de cero.

Para k = 1hasta 360

Hacer las entrada Ey(k) =31, X%(k))/n el promedio del k-ésimo atributo.

Para k = 1hasta 360

Hacer las entrada E5(360 + k) = Ny,

Las primeras 360 entradas de E5 son el promedio de k-ésimo atributo de los n = 300
vectores X' y los restantes 360 atributos el numero de veces que el ntimero de veces que
X'(k) es diferente de cero.

5.3.2. Fase de entrenamiento

Con los datos de mediciones de descarga parcial transformados a vectores de etiquetas y
atributos se procedi6 a realizar la fase de entrenamiento de la maquina de soporte vectorial

donde se obtuvieron los modelos de clasificacion Figura 5.5

Aplicar maquina de
soporta vaclodal Modalos de
SVMILIght clasificacion

Viactoras de
atributos lpo | y e
L

Figura 5.5: Fase de entrenamiento de la maquina de soporte vectorial

Los modelos de clasificacion se obtuvieron variando el tipo de vectores de etiquetas y atri-
butos,tipo de kernel con sus respectivos parametros y el parametro C,estas 96 posibilidades

se muestran mediante un diagrama de arbol Figura 5.6
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Vectores i

de etiquetas y
atributos tipo | \

5
\\
X,
\\
A
¥
\\
N, F 4
\\ 'f
\\‘ Vectores /
“ deetiquetasy
atributas tipo 11 \\\

Kernel
Palinomial
parametro grado 1y 2

Kemel
funcion de base radial
parametro gamma
0,001,0,01,0.1,1,10,100

Kemel
Polinomial
parametro grado 1y 2

Kemel
funcién de base radial
parametro gamma
0,001,0,01,0.1,1,10,100

Parametro C
0,001,0,01,0.1,1,10,100

Parametro C

0,001,0,01,0.1,1,10,100

FParametro C
0,001,0,01,0.1,1,10,100

Parametro C
0,001,0,01,0.1,1,10,100

Figura 5.6: Parametros para la generaciéon de modelos de clasificacién de descarga parcial

5.4 FASE DE PRUEBA

En esta etapa se probo la eficiencia de los modelos obtenidos durante la fase de entrena-

miento aplicando cada modelo obtenido a un conjunto de vectores de etiquetas y atributos

de tipo I y II,Figura 5.7

Vectores >
tipo | y tipo i
Aplicar modelos

Modelos
de
clasificacion

de clasificacion
mediante
SVMiLight

Resultado de
eficiencia

Figura 5.7: Prueba de la eficiencia de clasificacién los modelos obtenidos

Este procedimiento se repitié para cada uno de los modelos generados. Considerando los

datos de generacion del modelo y el tipo de vectores de etiquetas y atributos entrada se

registraron los resultados de esta etapa.
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CAPITULO 6
RESULTADOS

6.1 RESULTADOS OBTENIDOS DURANTE LA FASE DE PRUE-
BA

En la fase de prueba se midié la eficiencia de prediccién de los modelos generados en la
fase de entrenamiento, la eficiencia de prediccidon se expresa mediante el porcentaje de error,
es decir a menor porcentaje de error mayor eficiencia de prediccion.

La Tabla 6.1 muestra los porcentajes de error obtenidos en la fase de prueba para los
12 modelos de prediccion generados usando vectores de tipo I ,variando el parametro C y el
parametro del kernel polinomial dando como resultado que el minino porcentaje de error es

de 50.63 % y se obtiene para el modelo con grado 2, y parametro C igual a 100.

Tabla 6.1: Porcentaje de error utilizando método de entrada I y kernel polinomial

Parametros C=0.001 C=0.01 C=0.1 C—1 C=10 C=100
grado=1 66.64% 66.64% 66.64% 66.18% 66.64% 66.71%
grado=2 66.64% 52.37T% 65.24% 65.24% 61.49% 50.63%

La Tabla 6.2 muestra los porcentajes de error obtenidos en la fase de prueba para los 12
modelos de prediccion generados usando vectores de tipo IT ,variando el parametro C y el
parametro del kernel polinomial dando como resultado que el minino porcentaje de error es

de 0.0% y se obtiene para todos los modelos con grado I.

Tabla 6.2: Porcentaje de error utilizando método de entrada II y kernel polinomial

Pardmetros C=0.001 C=0.01 C=0.1 C=1 C=10 C=100
grado=1 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
grado=2 6.67% 6.67% 667T% 667T% 667T% 6.67%

La Tabla 6.3 muestra los porcentajes de error obtenidos en la fase de prueba para los
30 modelos de prediccion generados usando vectores de tipo I ,variando el parametro C y el
parametro de kernel de base radial dando como resultado que el porcentaje de error es de
53.33 % para todos los obtenidos de esta forma.

La Tabla 6.4 muestra los porcentajes de error obtenidos en la fase de prueba para los

36 modelos de predicciéon generados usando vectores de tipo I ,variando el parametro C y el
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Tabla 6.3: Porcentaje de error utilizando método de entrada I y kernel funciéon de base radial

Pardmetros ~v=0,001 =001 =01 ~=1 ~=10
c¢=0.001 53.33%  53.33% 53.33% 53.33% 53.33%
C=0.01 53.33%  53.33% 53.33% 53.33% 53.33%
C=0.1 53.33%  53.33% 53.33% 53.33% 53.33%

C=1 53.33%  53.33% 53.33% 53.33% 53.33%
C=10 53.33%  53.33% 53.33% 53.33% 53.33%
C—=100 53.33%  53.33% 53.33% 53.33% 53.33%

parametro de kernel de base radial dando como resultado que el minino porcentaje de error

es de 40.09 % para gamma igual a 100 y para los valores de C de 10 y 100.

Tabla 6.4: Porcentaje de error utilizando método de entrada I y kernel funciéon de base radial

Pardmetros v=0,001 =001 ~=01 ~vy=1 ~v=10 ~ =100
C—0.001 66.77%  66.71% 66.64% 66.18% 56.10% 40.36 %
C=0.01 66.71%  66.71% 66.64% 66.18% 56.10% 40.29%

C=0.1 66.77%  66.7T% 66.64% 66.18% 56.10% 40.23%
C=1 66.77%  66.64% 66.64% 66.18% 56.10% 40.23%
C=10 66.64%  57.18% 66.36% 66.18% 56.37% 40.09%
C=100 54.50%  53.71% 66.44% 66.18% 56.44% 40.09%

La Tabla 6.5 muestra los mininos porcentajes de error obtenidos variando los tipos de
entrada asi como el kernel y sus parametros ,encontrando el minino porcentaje de error se
obtuvo para el modelo generado utilizando vectores de etiquetas y atributos de tipo II, kernel

polinomial de grado 1,y para todos los valores de C.

Tabla 6.5: Minimo porcentaje de error alcanzado

kernel funcion de base radial kernel polinomial
Método de entrada I 50.63 % , Para toda v, c 40.04 % grado=2,c=100
Método de entrada 1T 53.33 % Para toda v, ¢ 0% ,grado—1,c

6.2 CONCLUSIONES

En las redes eléctricas subterraneas de alta tension (115, 230 y 400 kV) que proyecta
CFE ,el aislamiento polimérico del cable presenta poca tolerancia a la degradacion debido al
fendomeno de descargas parciales, teniendo como consecuencia la suspension del suministro de
energia eléctrica.Por ello es indispensable determinar el estado de la calidad del aislamiento
eléctrico de dichas redes mediante la clasificacion del tipo de descarga parcial ya que este es
un estandar para evaluar la calidad del aislamiento de alto voltaje.

Actualmente la clasificacion de descargas parciales se realiza por inspecciéon visual de

patrones bidimensionales de descarga parcial,aunque se han realizado esfuerzos para auto-
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matizar la clasificacion mediante sistemas expertos,redes neuronales entre otras técnicas de
aprendizaje de maquina.

En el estado del arte existen diversas aplicaciones de las técnicas de aprendizaje de ma-
quina en ingenieria industrial como el clasificador en base a redes neuronales aplicado a la
calidad de acero laminado en caliente (Browne, 1999), en particular en las aplicaciones de
aprendizaje de maquina a la evaluacion del aislamiento se encuentré que se han utilizado
redes neuronales y maquinas de soporte vectorial como en Lai y Blackburn (2010), estos
ultimos utilizados con datos de descarga parcial producidos en laboratorio.

Debido a lo anterior se determino como objetivo del presente trabajo construir una he-
rramienta de evaluacion del aislamiento de alto voltaje para diagnosticar su funcionalidad,
es decir construir un clasificador de descargas parciales y por lo encontrado en la literatura
se construyd con la técnica de aprendizaje supervisado conocida como maquina de soporte
vectorial.

Durante la implementacion de la metodologia se programaron algoritmos para transformar
los reportes de medicion de descargas parciales en vectores de etiquetas y atributos tipo I y
tipo II, posteriormente teniendo como entrada dichos vectores se procedi6 a obtener modelos
de clasificacion mediante la técnica de maquina de soporte vectorial con la implementacion
SVM light.

De los resultados de la fase de prueba se concluye que el mejor modelo de clasificacion
es el que se genero utilizando vectores de etiquetas y atributos de tipo II, kernel polinomial
de grado 1, para todos los valores de C entre 0.001 y 100, como en Lai y Blackburn (2010)
se obtuvieron mejores resultados con kerneles polinomiales que usando base radial y en el

presente trabajo se utilizaron mediciones en sitio de descarga parcial.
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