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RESUMEN

La deteccion y clasificacion de perturbaciones eléctricas es un tema ampliamente tratado en el area del
procesamiento digital de sefiales y en los Ultimos afios ha venido ganando popularidad el desarrollo de
diferentes algoritmos que involucran nuevas herramientas matematicas con este fin. El objetivo de esta
investigacion es implementar un algoritmo para la deteccion y clasificacion de perturbaciones eléctricas, en
sistemas SCADA, haciendo uso de la Transformada Wavelet Discreta y el método de clasificacion
supervisada k-NN. Este algoritmo procesa la sefial en el espacio bidimensional tiempo-frecuencia y
mediante la extraccion y analisis de la energia de la sefal es capaz de detectar y clasificar las perturbaciones
presentes en la misma. El nivel de precisién del algoritmo se valida a través de las métricas: precision de la
clasificacion y matriz de confusion, ademas se simula su comportamiento en un ambiente real mediante un
prototipo funcional. Los resultados muestran que el algoritmo propuesto arroja un mayor porciento de

exactitud en la clasificacion que algoritmos similares propuestos en la literatura.
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Deteccion y clasificacion de perturbaciones, Energia, k-NN, SCADA, Transformada Wavelet Discreta.
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INTRODUCCION

Durante los ultimos afios la reducciéon del consumo de energia eléctrica ha sido objeto de cuidadosa
atencion, debido a los altos costos de los combustibles que se utilizan para su generacién. Los encargados
de generarla se denominan sistemas de energia eléctrica y constituyen la columna vertebral de la civilizacién
técnica contemporanea (Rebizant, Szafran, & Wiszniewski, 2011). Su uso a nivel mundial se ha globalizado
tanto que es dificil imaginar el desarrollo de las labores diarias, el funcionamiento de las industrias e incluso
el avance de la economia mundial, sin el suministro estable e ininterrumpible de la energia eléctrica.

El suministro de energia no esta ajeno de perturbaciones que afectan su calidad, provocadas por la
influencia de factores como la simple conexion o desconexién de equipos, cortos circuitos en la red,
desastres climaticos, entre otros, y por tal razén se debe supervisar de manera constante. Esta accion se
realiza a través de los denominados Sistemas de Supervision, Control y Adquisicion de Datos (SCADA o
Supervisory Control And Data Acquisition, por sus siglas en inglés) que permiten una evaluacion
automatizada sobre el correcto funcionamiento de los procesos, incluso en situaciones anémalas (Colomer,
Meléndez, & Ayza, 2003). Entre las funcionalidades basicas de un SCADA se destacan: adquisicién y
almacenado de datos, representacion grafica y animada de variables de proceso, monitorizacion de estas
por medio de alarmas y control remoto de dispositivos de campo. Pueden utilizarse en disimiles escenarios
como oleoductos, yacimientos de gas y petroleo, redes de distribucién de gas natural y sistemas de
transmisiéon de energia eléctrica.

La implementacion de estos sistemas de supervision segin lo expuesto en (Barzaga, Mompie, & Valdés,
2016) supone recorrer tres etapas fundamentales: la deteccion de fallos, el diagnéstico de estos y finalmente
la reconfiguracién del sistema, que debe permitir continuar operando segun las especificaciones fijadas. En
caso de no realizarse las tres etapas anteriores, se considera el sistema de supervision como sistema de
vigilancia y asistencia al operario, se concibe entonces como un sistema de monitorizacion.

Una revision detenida sobre productos SCADA que se encontraban en el mercado internacional en el afio
2003 fue realizada en (Colomer, Meléndez, & Ayza, 2003) (Ver anexo 1), y permite afirmar que la mayoria
de ellos aunque cumplian perfectamente con las tareas de adquisicion de datos y control, distaban de ser
entornos de supervision al no contar con las etapas de deteccion de fallos, diagnoéstico de estos y
reconfiguracién del sistema. El rol supervisor, en estos casos, quedaba relegado a la activacion y registro

de alarmas, que aunque estas pueden considerarse una forma simple de deteccién de fallos, faltaban por



cubrir otras tareas de la supervisién como son el diagnéstico y la propuesta de acciones para reconfiguracion

del sistema, en caso de ser necesario.

Los resultados obtenidos en (Lizarraga de Miguel, 2009) son un poco mas recientes y muestran que algunos
sistemas SCADA empleados especificamente en redes eléctricas, se limitan solo a realizar tareas como:
control de armonicos, lectura en tiempo real de datos, generacion de historicos, control del consumo general

de las instalaciones y adquisicion de parametros energéticos (Ver epigrafe 1.2).

Por otra parte en Cuba, a partir de la entrada al pais de modernos metrocontadores digitales, también se
han creado sistemas SCADA para el control eléctrico. En el afio 2009 la Empresa de Ingenieria y Proyectos
para la Electricidad (INEL), creé el sistema de Adquisicién Automatica de Parametros Eléctricos, Supervision
y Facturacion (ASPELFAC). De las prestaciones que brinda, la principal es la adquisicién de los parametros
medidos por el metro, tales como, potencia, demandas y consumo (Rodriguez, 2010). Se ofrece informacién
de otro ejemplo en el sitio web de la empresa cubana “Copextel”, el Sistema Automatizado de Supervision
de Pardmetros Energéticos, que ya se aplica en instalaciones hoteleras de la Isla con excelentes resultados.
Esta herramienta se utiliza en complejos hoteleros o partes del mismo para el monitoreo y analisis del
consumo de energia, la adquisicion de datos y el andlisis de histéricos de los indicadores energéticos.
También en la Universidad de las Ciencias Informaticas (UCI), especificamente en el Centro de Informéatica
Industrial (CEDIN) se desarrollo el sistema SCADA SAINUX 1.0. El mismo se encarga de monitorizar
diferentes procesos en la universidad como es el caso del consumo de agua y electricidad. Actualmente el

sistema solo realiza tareas como la adquisicién de datos y el control de los mismos.

La revision bibliografica realizada sobre la diversidad de productos SCADA, tanto a nivel nacional como
internacional, permite reafirmar lo expuesto en (Colomer, Meléndez, & Ayza, 2003) y (Barzaga, Mompie, &
Valdés, 2016), en su gran mayoria estos sistemas, aunque cumplen con las tareas de adquisicion y control
de datos, activacion de alarmas, analisis de histéricos, entre otras, distan de ser entornos de supervision al
no realizar la deteccion, el diagnéstico de fallos y la reconfiguracién del sistema.

La carencia de estas etapas supone grandes riesgos y mas cuando un SCADA es empleado en sistemas
de energia eléctrica. El hecho de no contar con un mecanismo de deteccién y clasificacion de perturbaciones
eléctricas, puede afectar la calidad de la energia trasmitida, dando lugar a fallas, cuyas consecuencias
segun (Rebizant, Szafran, & Wiszniewski, 2011) se mencionan a continuacion:

< Dafio para la planta generadora, debido a los efectos dindmicos de la corriente de falla.

R/

+ Posibilidad de acontecimientos en efecto de cascada conduciendo a apagones.



«» Averias, calentamiento y vibraciones en los equipos, disminuyendo el tiempo de vida util de los
mismos y provocando pérdidas econdémicas.
Ante la situacién descrita anteriormente surge como problema de investigacion: ¢Como detectar y
clasificar perturbaciones eléctricas en Sistemas de Supervisién, Control y Adquisicion de Datos?
El objeto de estudio lo constituye el reconocimiento de patrones en sefiales eléctricas enmarcado en el
campo de accion: deteccion y clasificacion de perturbaciones que afectan la calidad de la energia eléctrica
distribuida.
Para brindar solucion al problema planteado se define como objetivo general: implementar un algoritmo
para la deteccion y clasificacion de perturbaciones eléctricas en Sistemas de Supervision, Control y
Adquisicion de Datos.
Se propone el desarrollo de las siguientes tareas de investigacion:
1. Andlisis de los referentes tedricos en que se fundamenta el procesamiento de sefiales eléctricas.
2. Analisis de los referentes tedéricos en que se fundamenta la Transformada Wavelet como herramienta
para el procesamiento de sefiales y el algoritmo k-NN como herramienta de clasificacion.
3. Implementacion de un algoritmo para la deteccion y clasificacion de perturbaciones eléctricas en
Sistemas SCADA.
Ejecucién de pruebas experimentales al algoritmo.

Validacion del algoritmo mediante un prototipo funcional.

Desde el punto de vista metodoldgico se emplearon los siguientes métodos cientificos:

Métodos tedricos:

Analitico — Sintético: Se utiliza para conocer los principales fundamentos relacionados con el procesamiento
de sefiales eléctricas y resumir los elementos mas relevantes referentes a las herramientas utilizadas con
este fin.

Historico - Légico: Se emplea para el estudio de los antecedentes y las tendencias actuales sobre el tema
procesamiento de sefiales eléctricas, con el objetivo de conocer su evolucion y complementar las
caracteristicas necesarias para la solucion que se propone.

Métodos empiricos:

Observacion: Se utiliza para el diagndstico del problema a investigar y permite obtener informacién de cada

uno de los conceptos o variables tratadas en la investigacion.



Experimento: Empleado en la elaboracién de un prototipo de caracteristicas seleccionadas con el objetivo

de simular el comportamiento del algoritmo en un ambiente real y comprobar la efectividad del mismo.

El presente documento consta con la siguiente estructura capitular:

Capitulo 1. Fundamentacion tedrica: En este capitulo se presenta la base tedrica de la investigacion.
Incluye aspectos generales y un analisis de mercado sobre los sistemas SCADA empleados para el control
eléctrico. Se describe el proceso de identificacién de perturbaciones eléctricas, las técnicas que se pueden
utilizar en cada etapa del mismo y las herramientas que se utilizan para construir un prototipo de validacion.
Capitulo 2. Descripcion de la propuesta de solucion: En este capitulo se realiza una descripcion del
algoritmo que se propone para la identificaciébn de perturbaciones eléctricas en sistemas SCADA. Se
especifican las herramientas de Inteligencia Artificial utilizadas para su desarrollo.

Capitulo 3. Evaluacién de la solucién propuesta: Este capitulo se refiere a la validacion del algoritmo
gue se propone como solucién y se realiza a través de métricas que respaldan el correcto funcionamiento
del mismo. Ademas se presenta la creacion de un prototipo que simula el funcionamiento del algoritmo en

ambientes reales.



CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA

Introduccion

En el presente capitulo se abordaran aspectos relacionados con los sistemas SCADA, las funcionalidades
gue brindan y los escenarios donde se pueden incluir, haciendo énfasis en el monitoreo y procesamiento de
datos en sistemas de transmisién de energia eléctrica. Ademas, se analizan los métodos y técnicas

existentes capaces de procesar sefiales e identificar perturbaciones en dichos sistemas.

1.1 Sistemas SCADA

Los resultados propuestos en (Krutz, 2005) confirman que SCADA es la tecnologia que permite a un usuario
recopilar datos de una o mas instalaciones distantes y/o enviar instrucciones de control limitadas a esas
instalaciones. Mientras que en (Rodriguez Penin, 2006) tratan como SCADA a cualquier software que
admita el acceso a datos remotos de un proceso y permita, utilizando las herramientas necesarias en cada

caso, el control del mismo.

De manera general se pueden sintetizar como una solucién disponible para la adquisiciéon de datos,

monitoreo y control de uno o varios procesos a distancia, mediante el uso de tecnologias de comunicacion.

Un sistema SCADA puede realizar varias funciones, ya que son programas creados para objetivos muy

especificos, en (Colomer, Meléndez, & Ayza, 2003) y (Chavarria Meza, 2007) se destacan las siguientes:

% Adquisicion y almacenado de datos de instalaciones remotas: El operador puede conocer el
estado de desempefio de las instalaciones y los equipos alojados en ellas, lo que permite dirigir las

tareas de mantenimiento.

% Procesamiento de datos: El conjunto de datos adquiridos conforman la informacién que alimenta
el sistema, esta informacion es procesada, analizada, y comparada con datos anteriores, y con datos

de otros puntos de referencia, dando como resultado una informacién confiable y veraz.

«» Almacenamiento de informacidon histdrica: Cuentan con la opcion de almacenar los datos
adquiridos, esta informacion puede analizarse posteriormente, el tiempo de almacenamiento

dependera del operador o del autor del programa.

« Control remoto de instalaciones y equipos: Mediante el sistema, se pueden activar o desactivar
los equipos remotamente, de manera automatica y también manual (por ejemplo abrir valvulas,
activar interruptores, encender motores). Ademas, es posible ajustar parametros, valores de

referencia y algoritmos de control.



% Generacion de reportes: El sistema, permite generar informes con datos estadisticos de los

procesos en un tiempo determinado por el operador.

% Representacion grafica y animada de variables de proceso: El sistema, es capaz de brindar
imagenes en movimiento que representen el comportamiento de los procesos, dandole al operador

la impresion de estar presente dentro de una planta real.

% Representacion de sefiales de alarma: A través de las sefiales de alarma se logra alertar al
operador de la presencia de una condicién perjudicial o fuera de lo aceptable. Estas sefiales pueden

ser tanto visuales como sonoras.

Antiguamente, los SCADA eran simplemente sistemas de telemetria, proporcionaban reportes periédicos
de sefales que representaban medidas y/o condiciones de estado en ubicaciones de campo remotas. Al
desarrollarse la tecnologia, los ordenadores asumieron el papel de manejar la recoleccion de datos y
agregaron la capacidad de programar el sistema para realizar funciones de control mas complejas. Los
primeros sistemas automatizados SCADA fueron altamente modificados con programas de aplicacion
especificos para atender a requisitos de algun proyecto particular. Con esta percepcidon, numerosas
industrias reutilizaron su trabajo previo sobre los nuevos proyectos y perpetuaron su propia vision de los

ambientes de control con los cuales tenian experiencia (Chacon, Dijort, & Castrillo, 2001).

Hoy, se pueden encontrar sistemas SCADA adaptados para procesamiento de papel y celulosa, industrias
de aceite, yacimientos de gas y petroleo, gerenciamiento y provision de agua, control de fluidos, sistemas

de energia eléctrica, entre otros.

1.2 SCADA en sistemas de energia eléctrica

El empleo de sistemas SCADA para el control del consumo eléctrico es una practica que se ha extendido
de manera rapida, incentivada por los costos cada vez més altos de la electricidad. Actualmente muchas
empresas en el mundo brindan soluciones al respecto, algunas utilizan sistemas SCADA de propdsito
general y otras brindan sus propios productos disefiados para fines especificos. A continuaciéon se muestran
los trabajos realizados por algunas empresas desarrolladoras de sistemas SCADA, asi como una breve

descripcion de sus programas.

+« Circuit Monitor 3000 de Merlin Gerin: Circuit Monitor CM3250 y CM3350 han sido disefiados para
entornos industriales y grandes infraestructuras comerciales, con el fin de analizar la instalacion

eléctrica en puntos criticos (acometidas, cargas sensibles, consumos elevados). Este analizador



posee una potencia de procesamiento que proporciona la informacién necesaria para la toma de
decisiones y mantenimiento de los equipos. Entre sus aplicaciones resaltan: control de armdnicos,
consumos a nivel interno (pero no como contador de energia) y control de la instalacion eléctrica en

cargas criticas e instalaciones sensibles o problematicas (Lizarraga de Miguel, 2009).

Power Studio y Power Studio SCADA de Circutor: La empresa Circutor tiene en el mercado
diversos software, de los cuales el Power Studio SCADA y el Power Studio suelen resultar de interés
(Ver anexo 2). Mediante el Power Studio se pueden leer en tiempo real los valores de todos los
equipos Circutor y genera un histérico de datos que se guarda en una PC para su posterior estudio.
Permite al usuario tener un control absoluto de la instalacion donde es utilizado, conociendo en
tiempo real y de primera mano, el estado de sus lineas de potencia e incluso de consumo general
de la instalacion. Por otra parte la finalidad del Power Studio SCADA es el procesamiento final de
los datos y la elaboracion de informes, con el objetivo de adoptar medidas preventivas o correctivas
en la instalacion. Esta disefiado para actuar como centralizador y gestor de informacion. Debido al
gran volumen de informacién que aporta cada central medida, es necesario disponer de un sistema
centralizado de recogida de datos. El Power Studio SCADA ademas esta pensado para que cualquier

usuario pueda crear sus propias pantallas personalizadas (Lizarraga de Miguel, 2009).

Control Vision de SOCOMEC: El sistema esta disefiado para comunicarse con todos los
dispositivos conectados a él. Muestra los valores eléctricos medidos y lee el consumo de energia
total de las instalaciones donde es utilizado. El usuario puede crear reportes de muchas variables
eléctricas en un periodo de tiempo seleccionado y esta habilitado para importar o exportar los
pardmetros de configuracién con Excel. Segun el fabricante la facilidad de integracién y modificacion
del nimero de productos hace de este sistema una de las soluciones mas duraderas en cuanto a

monitorizacién de energia (Ver anexo 3) (Lizarraga de Miguel, 2009).

Network Manager de ABB: El sistema ofrece una amplia gama de funciones para satisfacer las
necesidades de los operadores de redes de transmision y generacién de energia. Estas van desde
el analisis y la optimizacién de operaciones del dia a dia y programacién a corto plazo, hasta la
gestién y control de generacion en tiempo real. Proporciona una arquitectura de sistema abierta y
una integracion versatil de las aplicaciones empresariales de ABB (Ver anexo 4) (Vetter & Mayur,
2008).



1.2.1 Andlisis y valoracion de los sistemas mencionados

Las acciones que realizan los sistemas SCADA mencionados con anterioridad, segun (Moreno, Bellido,
Oterino, & de la Rosa, 2008) estdn basadas en la monitorizacion, es decir, la decisién de control, se toma
manualmente sobre la base de la experiencia y los datos disponibles en tiempo real, para luego ejecutarse,
en su mayoria, a través de una interfaz gréfica de usuario. Serian considerados sistemas de supervision si
realizaran tareas de deteccion, diagnéstico de fallos y reconfiguracion del sistema (Colomer, Meléndez, &
Ayza, 2003).

Es importante sefalar el valor que cobran estas Ultimas tareas, cuando los sistemas SCADA son empleados
en instalaciones eléctricas. La energia generada y distribuida por estas instalaciones no esti ajena a
perturbaciones que pueden generar fallas en las redes, ocasionando averias, calentamiento, vibraciones en
los equipos, entre otros, lo que provoca pérdidas econdémicas. Seria por tanto de gran utilidad un SCADA
gue contara con funciones para obtener los indicios de fallas, clasificarlas como tal, diagnosticar cuales
fueron las causas primeras de estas anomalias y finalmente reconfigurar el sistema para mantener los
procesos operando segun lo establecido.

Para lograr este objetivo se recurre a la utilizacion de métodos estadisticos y herramientas de Inteligencia
Artificial, que permiten el manejo del conocimiento y experiencias de forma automatica, en combinacion con
los entornos de monitorizacion (Colomer, Meléndez, & Ayza, 2003).

1.3 Perturbaciones eléctricas

La calidad en la energia eléctrica es una combinacién entre la calidad de la sefal del voltaje y la
corriente. La calidad del voltaje es una medida de cuan desviado esta el voltaje del ideal y la calidad de la

corriente es una medida de cuan desviada esta la corriente de la ideal (Bollen & Yu-Hua Gu, 2006).

El voltaje y la corriente ideal se pueden definir como una sefial en forma de onda sinusoidal con
amplitud y frecuencia constantes, donde la frecuencia y la fase del voltaje son equivalentes a la
frecuencia y la fase de la corriente. Cualquier desviacion de la forma de onda de voltaje o corriente de la

ideal seria considerada entonces una perturbacién o disturbio eléctrico (Bollen & Yu-Hua Gu, 2006).

Segun (Jianmin Teng, Zhaosheng, & Qiu Song, 2016) estas perturbaciones son agrupadas en siete

categorias diferentes:

1. Transitorios: Onda transitoria de corriente, potencial o potencia en un circuito eléctrico. Se pueden
clasificar en dos categorias, impulsivo y oscilatorio. Estos términos reflejan la forma de onda de un

transitorio de corriente o voltaje.



1.1 Impulsivos: Cambio de frecuencia repentino y sin potencia de la condicibn nominal de voltaje,
corriente o ambos, que es unidireccional en polaridad (principalmente positiva 0 negativa). Se
caracterizan por sus tiempos de subida y bajada. Pueden estar dados en nanosegundos,
microsegundos o milisegundos.

1.2 Oscilatorios: Cambio repentino de frecuencia sin potencia en la condicion de estado estable de
voltaje, corriente o ambos, que incluye valores de polaridad positiva y negativa. Se describe por
su magnitud, duracién y contenido espectral (predominantemente frecuencia). Las subclases de
contenido espectral definidas son alta, media y baja frecuencia.

2. Variaciones de corta duracion: Abarca las categorias de caidas de tension, subidas de tensién e
interrupciones cortas. Cada tipo de variacion se puede designar como instantaneo, momentaneo o
temporal, segun su duracion.

3. Variaciones de larga duracion: Abarcan las desviaciones en las frecuencias de potencia de mas de
un minuto de duracion. Estas variaciones incluyen las categorias de sobretensiones, sub-tensiones
e interrupciones dependiendo de la causa de la variacion.

4. Desequilibrio de tensién: Se define como la relacion entre la magnitud de la componente de
secuencia negativa y la magnitud de la componente de secuencia positiva, expresada como un
porcentaje.

5. Distorsion de forma de onda: Desviacion del estado estacionario de una sinusoide de frecuencia
ideal, caracterizada principalmente por el contenido espectral de la desviacion.

6. Fluctuaciones de tension: Variaciones sistematicas de la envolvente de voltaje o una serie de
cambios de voltaje aleatorios, cuya magnitud no excede normalmente los rangos de voltaje
especificados por el estandar ANSI C84.1-2006.

7. Variaciones de frecuencia eléctrica: Desviacion de la frecuencia fundamental del sistema de potencia
de su valor nominal especifico (50 Hz, 60 Hz).

Para lograr identificar un disturbio eléctrico es necesario analizar constantemente la sefial de voltaje recibida

en busca de perturbaciones que puedan generarse.

1.4 Identificacion de perturbaciones eléctricas

Los resultados propuestos en (Mohan Saha, Izykowski, & Rosolowski, 2010) han confirmado que la
identificacion de perturbaciones se compone de dos procesos fundamentales, la deteccion y la clasificacion
de la perturbacién. La mayoria de las veces estos procesos estan interrelacionados, y por eso es comun

verlos como uno solo.



En (Bollen & Yu-Hua Gu, 2006) plantean que un proceso de identificacion de perturbaciones se puede dividir
en las siguientes etapas:

% Procesamiento de la sefial.

«» Extraccidon y optimizacion de caracteristicas.

+» Seleccion de la topologia o arquitectura de clasificacion.

+ Realizacion del aprendizaje automético ya sea supervisado o no.

% Validacion y prueba.

% Clasificacion.
De manera general la identificacion se materializa a través de un proceso de reconocimiento de patrones y
tiene como objetivo facilitar la extraccion de informacién relevante en la sefal, que permita detectar y
clasificar posibles disturbios en la misma. Una vez procesada la sefial y extraida sus caracteristicas se
procede entonces a diagnosticar y clasificar las perturbaciones. Las herramientas adecuadas para alcanzar
este objetivo utilizan caracteristicas o atributos de la sefial procesada como entrada y clases etiquetadas
como clasificadores de los datos en la salida e incluyen el aprendizaje automatico, la clasificacion y
diagnéstico automaético.
Para la realizacién del proceso de identificacion de perturbaciones, el presente trabajo se regird por lo
propuesto en (Bollen & Yu-Hua Gu, 2006) ya que el proceso se desglosa en varias etapas para un mejor

entendimiento del mismo. A continuacion se profundiza en que consiste cada una de las etapas.

1.4.1 Procesamiento de sefiales eléctricas

El procesamiento de sefiales es la manipulacion matematica de una sefial con el objetivo de extraer
caracteristicas e informacion relevante de la misma (Bollen & Yu-Hua Gu, 2006). Este procedimiento se
realiza mediante el uso de transformadas que permiten representar la sefial medida en un dominio diferente
(el dominio del tiempo, el dominio de la frecuencia o el dominio bidimensional tiempo-frecuencia) dentro del
cual es mas facil extraer la informacién buscada. La eleccion del mas adecuado estara en dependencia de

si la sefial es 0 no estacionaria.

% Sefales estacionarias: Una sefial se considera estacionaria cuando es estadisticamente invariante
en el tiempo o sus datos son independientes de este, debido a lo cual su procesamiento solo es
necesario realizarlo en el dominio de la frecuencia. Las sefiales estrictamente estacionarias no
existen en los sistemas de energia en la vida real, pues pequefios y grandes cambios estadisticos

siempre estan presentes en sus parametros (Bollen & Yu-Hua Gu, 2006).
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« Sefales no estacionarias: Una sefial no estacionaria es aquella estadisticamente variante en el
tiempo o sus datos son dependientes del mismo, tal es el caso de las perturbaciones eléctricas.
Debido a esto se recomienda descomponerla en componentes de frecuencia dependientes del

tiempo y procesarla en un dominio bidimensional tiempo-frecuencia (Bollen & Yu-Hua Gu, 2006).

En las representaciones convencionales de una sefial tanto en el dominio del tiempo, como en el de la
frecuencia, ambas variables tiempo y frecuencia son consideradas mutuamente excluyentes (al obtener una
representacion en términos de una variable, la otra queda excluida). Una solucién adecuada a este
inconveniente es hacer una representacion de la sefial como una funcién de dos variables, en un espacio
bidimensional tiempo-frecuencia, de esta manera es posible analizar la informacién brindada por la
concentracion de energia de la sefial en dos dimensiones (tiempo y frecuencia) en vez de una sola (tiempo
o frecuencia). Esta representacion no solo muestra como se distribuye la sefial en ambas dimensiones,

también muestra como varia la frecuencia respecto al tiempo (Boashash, 2003).

1.4.1.1 Representacion de una sefial en el dominio bidimensional tiempo-frecuencia

Para obtener esta representacion se emplea una técnica conocida como ventana deslizante (Ver Figura 1).
Esta basada en la multiplicacion de la sefial original por una funcién ventana, con el objetivo de acotarla en
cierto intervalo de tiempo, a partir de aqui transformar la sefial resultante al dominio de la frecuencia y asi
obtener una relacién tiempo-frecuencia. En caso de desplazar temporalmente la ventana es posible cubrir

el dominio de la sefial y obtener la informacién completa tiempo-frecuencia de la misma.

Figura 1: Ventana deslizante

Muestra actual

Ventana
A

Tiempo

Fuente: (Cedefio Pozo, 2014)).
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Para realizar esta transformacion de un dominio a otro se utilizan las transformadas mateméticas. Algunas
de las mas mencionadas en la literatura son: la Transformada de Fourier con Ventana y la Transformada
Wavelet (Ver epigrafe 1.4.1.2).

Se debe tener en cuenta en la transformacion que una sefial no puede ser representada como un punto en
un espacio tiempo-frecuencia, solo es posible determinar su posicion en este espacio dentro de un
rectangulo de area AtAf (Poularikas, 2010). Esta relacion también es conocida como desigualdad de
Heisenberg y matematicamente implica que:

Dada una ventana real g(t) localizada en un intervalo centrado t = 0 de longitud At y su transformada g(f)
localizada en una banda centrada f = 0 de ancho Af, es posible obtener una representacion tiempo-
frecuencia de la sefial, en el rectdngulo centrado en el punto (t, f) de dimensién AtAf (Poularikas, 2010).
La exactitud de esta representacion esta acotada por el principio de incertidumbre, el cual establece la

imposibilidad de reducir indefinidamente la dimension del rectangulo, debido a la existencia de una

constante positiva universal ¢ = > tal que: el producto de las resoluciones en tiempo y frecuencia satisface
. ., 1
la inecuacion AtAf > >

1.4.1.2 Transformada de Fourier con Ventana

La Transformada de Fourier con Ventana (TFV) permite hacer una transformacién del dominio del tiempo al
dominio de la frecuencia. Esta se basa en la suposicion de que una sefial x(t) no estacionaria se puede
dividir en segmentos limitados por una ventana w(t —t), dentro de la cual se pueda considerar como

estacionaria (Mohan Saha, Izykowski, & Rosolowski, 2010).

La ventana de observacion permite la localizacion del espectro en el tiempo, pero también difumina el
espectro en frecuencia de acuerdo con el principio de incertidumbre. Una vez que se eligen el tipo y el
tamafio de la ventana de datos para la TFV, existe una resolucion de frecuencia fija en todas las bandas, lo
cual constituye una desventaja. Al aumentar el tamafio de la ventana, se reduce la resolucion en las bandas
de frecuencia y viceversa. Para obtener diferentes resoluciones en diferentes bandas de frecuencia, es
necesario volver a hacer la TFV con un tamafio de ventana diferente y luego extraer las salidas de las

bandas correspondientes (Bollen & Yu-Hua Gu, 2006).

1.4.1.3 Transformada Wavelet
Aligual que la TFV, la Transformada Wavelet (TW) divide la sefial en segmentos, limitados por una funcion

ventana dentro de la cual se puede considerar como estacionaria pero, esta emplea una ventana
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autoajustable a la distribucion de frecuencia analizada y minimiza al maximo el principio de incertidumbre.
De esta manera, obtiene la mejor aproximacion posible de la sefial en el dominio tiempo-escala, donde las
escalas son inversamente proporcionales a las frecuencias (Poularikas, 2010).

La escala esta relacionada con el tamafio de ventana de la wavelet. Una gran escala realiza un andlisis
global de la sefial y una pequefia escala realiza un andlisis detallado de la misma. Para una funcion wavelet
determinada, la reduccién de la escala reducira el tamafio de la ventana y aumentara la resolucion en el
tiempo, debido a esto una de sus aplicaciones mas comunes es la deteccion y estudio de singularidades en
una sefial (Sierra, Ledn, Quintana, & Carnesoltas, 2011).

La TW basa su descomposicion en la dilatacion y contraccién de funciones de andlisis denominadas
wavelets madres (Ver Figura 2). La eleccion de alguna de ellas depende de la aplicacion especifica que se
le vaya a dar teniendo en cuenta sus propiedades (Daubechies, 1990).

Figura 2: Wavelets madres mas utilizadas
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Fuente: (Castafieda & Paternina, 2013)).

En su version discreta, la TW es una transformacién de la sefial, que la divide en dos tipos de subseniales,
la tendencia o coeficientes de aproximacion (CA) y las fluctuaciones o coeficientes de detalle (CD). La
tendencia viene a ser una copia de la sefial a menor resolucion y las fluctuaciones almacenan informacién
referida a los cambios locales en la sefial original. El estudio de las fluctuaciones permite detectar anomalias
o disfunciones en el comportamiento esperado de la sefial inicial (Marinez, Peris, & Rodenas, 2004).

La Transformada Wavelet Discreta (TWD) permite realizar un estudio a varias escalas de la sefial conocido
como Andlisis Multi-Resolucion (AMR). Este andlisis permite descomponer la sefial en dos bandas de
frecuencia (CA y CD) para cada escala wavelet, con el fin de procesar la sefial en estas multiples bandas

de manera diferente e independiente como se muestra a continuacion:
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Figura 3: Andlisis Multi-Resolucion a tres escalas para una sefial (S)
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Fuente: (Software MATLAB)).

La ventaja del AMR radica en la posibilidad de sintetizar numéricamente algoritmos efectivos para la

determinacion de la expansién wavelet.

1.4.2 Extraccion y optimizacion de caracteristicas
De manera frecuente las caracteristicas extraidas de una sefial se utilizan como la entrada de un sistema
de clasificacién en lugar de la propia sefial, esto por lo general conduce a una entrada del sistema mucho
mas simple. Seleccionar un conjunto apropiado de ellas es un importante paso hacia una clasificacion con
éxito. Algunas de las caracteristicas utilizadas para determinar las perturbaciones que afectan la calidad de
la energia se enumeran a continuacion (Bollen & Yu-Hua Gu, 2006):

% Armodnicos y componentes inter-armonicos, asi como sus frecuencias y magnitudes.

+»» Componentes principales de la sefal (amplitud, frecuencia, fase inicial).

« Distribucion espectral de eventos.

« Estadisticas, distribuciones de probabilidad o histogramas de las perturbaciones.

< Energia de la sefial.

En dependencia del tipo de analisis a realizar y de las herramientas de procesamiento utilizadas, la lista

anterior puede ser mucho mas larga. Si no existe un conocimiento previo sobre qué caracteristicas podrian
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identificar mejor el tipo de perturbacién, una forma de hacerlo es seleccionar varias de ellas. La redundancia
gue llegue a existir puede ser eliminada a través de un proceso de optimizacion. La optimizacién de
caracteristicas tiene diferentes objetivos, entre ellos se encuentra la normalizacion de los datos, el
incremento de la separabilidad entre las clases de clasificacion y el establecimiento de un nivel de
importancia entre las caracteristicas. Este proceso presenta relacién con la topologia del clasificador usado,

pues el clasificador puede suplir algunos de los objetivos de la optimizacion.

1.4.2.1 Normalizacion

La normalizacion es aplicada para asegurarse de que cada caracteristica en un vector de caracteristicas
sea imparcial y adecuadamente escalada, de manera que diferentes caracteristicas tengan igual
ponderacién en un clasificador, si ho existe una informacion previa sobre cual de ellas es mas importante
gue las demas (Bollen & Yu-Hua Gu, 2006).

Dado entonces C,,C,,Cs,...,Cp, conjuntos de caracteristicas diferentes y X;,X;, X3, ..., X,, vectores de

caracteristicas m-dimensionales extraidos de la sefial, tal que cada X; = [xy,x3,x3 ..Xn] ¥ x; € C;. La

normalizacién de las caracteristicas se realiza de la siguiente manera:
Xi — Hi .
X =———,parai=123,..m.
0i
Donde y; y o; son la media y la desviacion estandar del ieésimo conjunto de caracteristica de la sefial (Bollen

& Yu-Hua Gu, 2006).

1.4.2.2 Incremento de la separabilidad entre clases

Otro de los objetivos de la optimizacion de caracteristicas es maximizar la separabilidad entre las clases a
la cual pertenecen. Una de las técnicas mas empleadas para lograr este objetivo es el Analisis Discriminante
Lineal (ADL), el cual permite reducir la dimension del espacio de caracteristicas preservando la mayor parte
de la informacién discriminante entre las clases, pero realiza suposiciones que limitan su aplicacion. Estas
limitaciones estan dadas por el hecho de tomar como medida de separacion entre las clases, la dispersion
de los datos en funcién de la media y la varianza, lo cual supone implicitamente una distribucién normal de
los datos y esto no siempre se cumple (GOomez Chova, 2002). Una alternativa a este inconveniente es el
uso de métodos Kernel.

Los métodos Kernel permiten analizar la informacién transformando los datos del espacio de entrada hacia
un espacio de mayor dimension, llamado espacio de caracteristicas, en el cual los datos de entrada son
mas propensos a ser separados (linealmente), segun su clase correspondiente, en comparaciéon con el

espacio original (Wang L. , 2005).
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Se puede obtener una buena separacion entre clases, es decir, es posible encontrar una frontera lineal entre
las clases en un espacio de mayores dimensiones, si se seleccionan las caracteristicas adecuadas; tal que,
permitan disminuir la dispersién entre los elementos de una misma clase (hacerlos mas compactos) y a la
vez aumentar la dispersion entre las diferentes clases de clasificacion, es decir, maximizar la distancia

interclases, como se muestra en la imagen:

Figura 4: Ejemplo de caracteristicas: a) no separables linealmente, b) separables linealmente.

@ Clase C1
® C(Clase C2

® Clase C1
® Clase C2

ol 0 .'\ il

“_d{PL,pr2)

o .. z. _: |
o as- @ ( ]

@

Fuente: (elaboracién propia).

En la primera gréfica de la Figura 4 se observan los elementos de las clases c; y ¢, en un espacio de una
dimensién, donde no pueden separarse linealmente. En la segunda grafica se observan los mismos
elementos proyectados en un espacio de dos dimensiones, donde pueden separarse linealmente. En este
nuevo espacio las clases estan bien separadas y sus elementos lo suficientemente compactos para permitir
una discriminacion lineal.

En (Wang L. , 2005).se plantea que la transformacién hacia el espacio de mayores dimensiones es
efectuada implicitamente dentro de una funcion Kernel, la cual se define como un producto interno en el
espacio de caracteristicas o espacio Kernel y se denota como: K (x;,x;) = (¢(x;)¢(x;)) donde (,) denota
producto vectorial y ¢(.) es una funcién de mapeo no lineal y tal que:

px): R" > R™,m>n.
El uso de esta funcion Kernel tiene la ventaja de obtener el producto escalar en el espacio de caracteristicas,

pero realizando los calculos en el espacio de entrada; para ello basta con evaluar la funcion K(xl-,x]-) en los
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datos de entrada. Otra ventaja del método es que no necesita conocer explicitamente la funcién ¢(.) (Wang
L., 2005).

Aunque existen varias funciones Kernels, en la literatura se recomienda especialmente el trabajo con 5 de

ellas, las cuales se muestran a continuacion:

Tabla 1: Kernels mas difundidos en la literatura

Funcion Kernel Tipo de clasificador
K(x;, %)) = (x;, x;) Lineal.
K(x;x;) = [(x;, %) + 1]° Polinomial de grado d.
K(x,%;) = eCrlx—xl®) Gaussiano de base radial.
K(x;,x;) = tanh[(x;,x;) + 1]* Perceptron multicapa.
K(x, %)) = 1 Cuadratico inverso.

o= " +

Fuente: (Wang L. , 2005).

1.4.3 Seleccién de latopologia o arquitectura de clasificacion

La eleccién de la arquitectura de clasificacién es un proceso complejo basado en la basqueda de una funcién
de mapeo entre un espacio de entrada y un espacio caracteristico, seguido de la aplicaciéon de algunas
reglas de decisidbn que permitan hacer una clasificacion en este espacio caracteristico. Para el caso
especifico de la clasificacion de perturbaciones eléctricas, numerosos autores han investigado y algunos de

los clasificadores que proponen se listan a continuacion:

1.4.3.1 Redes Neuronales Artificiales propuesto en (Karasu & Sarac, 2017)

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN o Artificial Neural Networks, por sus siglas en inglés) son un
paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico. Estan inspiradas en las redes neuronales del
cerebro humano, constituidas por elementos que se comportan de forma similar a la neurona biologica en
sus funciones mas comunes (Basogain Olabe, 1998).

Una ANN se compone de un conjunto de unidades llamadas neuronas, conectadas entre si y organizadas

por capas segun el tipo de arquitectura de la red. Cada neurona recibe una serie de entradas a través de
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interconexiones y emite una salida. Esta salida viene dada por las siguientes funciones (Basogain Olabe,
1998):
1. Funcién de propagacién (también conocida como funcion de excitacién), que por lo general consiste
en el sumatorio de cada entrada multiplicada por el peso de su interconexién (valor neto).
2. Funcién de activacion, que modifica a la anterior. Puede no existir, siendo en este caso la salida la
misma funcién de propagacion.
3. Funcion de transferencia, que se aplica al valor devuelto por la funcidn de activacién. Se utiliza para
acotar la salida de la neurona y generalmente viene dada por la interpretacion que se le quiera dar
a dichas salidas. Algunas de las mas utilizadas son la funcidn sigmoidea (para obtener valores en el
intervalo (0,1)) y la tangente hiperbdlica (para obtener valores en el intervalo (—1,1)).
Algunas ANN presentan la caracteristica de ser "asociativas", significa que para una entrada parcial la red
elegird la entrada mas parecida en memoria y generara una salida que corresponda a la entrada completa.
La naturaleza de la memoria de las ANN permite que la red responda adecuadamente cuando se le presenta
una entrada incompleta o con ruido. Esta propiedad suele ser referida como la capacidad de generalizacion
(Basogain Olabe, 1998).

1.4.3.2 Arboles de decision propuesto en (Mahela Prakash & Shaik Gafoor, 2016)

Un arbol de decisién es una forma de representar reglas de clasificacién inherentes a los datos, con una
estructura en arbol n-ario que particiona los datos de manera recursiva. Cada rama de un arbol de decisiéon
representa una regla que decide entre una conjuncién de valores de un atributo basico (nodos internos) o
realiza una prediccion de la clase (nodos terminales) (Benitez, Escudero, Samir, & David, 2014).

El proceso de construccion del arbol es un proceso iterativo, en el que, en cada iteracion, se selecciona el
atributo que mejor particiona el conjunto de entrenamiento. Para realizar este proceso, se debe mirar la
bondad de las particiones que genera cada uno de los atributos y, en un segundo paso, seleccionar el mejor.
Dos de los grandes inconvenientes que plantea son la elevada fragmentacion de los datos en presencia de
atributos con muchos valores y el elevado coste computacional que esto implica. Esto hace que no sea un
método muy adecuado para problemas con grandes espacios de atributos (Benitez, Escudero, Samir, &
David, 2014).

1.4.3.3 k- Vecinos mas Cercanos propuesto en (Cai & Thornihill, 2017)
El algoritmo vecinos mas cercanos consiste en estimar la clase de un dato desconocido a partir de las
caracteristicas del dato mas préximo, segun una medida de similitud o distancia. Esta regla tiene

propiedades estadisticas bien establecidas y facilidad de aplicacion a sistemas reales. EIl método del vecino
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mas cercano se puede extender utilizando no uno, sino un conjunto de datos mas cercanos para predecir
la clase a la cual pertenecen los nuevos datos, en lo que se conoce como los k -vecinos mas cercanos (k-
NN o k-Nearest Neighbors por sus siglas en inglés). El algoritmo k-NN se usa con mayor frecuencia para la
clasificacion, aunque también se puede usar para la estimacion y prediccion. Es un ejemplo de aprendizaje
basado en instancias. Al considerar mas de un vecino, se brinda inmunidad ante ruido y se suaviza la curva
de estimacioén (Larose, 2005).
La clasificacion de nuevos ejemplos utilizando k-NN se realiza buscando el conjunto de los k ejemplos mas
cercanos de entre un conjunto de ejemplos etiquetados, previamente guardados y seleccionando la clase
mas frecuente de entre sus etiquetas. La generalizacion se pospone hasta el momento de la clasificacion
de nuevos ejemplos (Benitez, Escudero, Samir, & David, 2014).
Existen elementos importantes que se deben revisar a la hora de utilizar este método. La definiciéon de la
medida de distancia (o0 similitud) apropiada para el problema a tratar y el valor de la propia k son
primordiales.
La medida de distancia mas utilizada es la euclidiana pero, otros tipos de distancias pueden ser utilizadas
dependiendo del problema a tratar. A continuacion se nombran algunas de ellas (Benitez, Escudero, Samir,
& David, 2014):

+ Distancia de Manhattan.

@,

+ Distancia Kernel.

+ Distancia de Hamming.

Para la eleccion de los k vecinos mas cercanos, es decir el valor k, puede que no haya una solucién obvia.
En (Larose, 2005) se plantea que al considerar elegir un valor pequefio para k, entonces es posible que la
clasificacion o estimacion pueda verse afectada por valores atipicos u observaciones inusuales ("ruido").
Con una k pequefa por ejemplo: k = 1 el algoritmo simplemente devolvera el valor de la observacién mas
cercana, un proceso que puede llevar al algoritmo a sobreajustar, tendiendo a memorizar el conjunto de
datos de entrenamiento a expensas de la generalizacion. Por otro lado, elegir un valor de k que no sea
demasiado pequefio, tendera a suavizar cualquier comportamiento caracteristico aprendido en el conjunto
de entrenamiento.

Es posible que los datos en si ayuden a resolver este problema, si se sigue un procedimiento de validacion
cruzada. De esta manera se probarian varios valores de k con diferentes conjuntos de entrenamiento
seleccionados al azar y se elegiria el valor de k que minimice la clasificacion o el error de estimacion,

haciendo asi el algoritmo muy preciso (Larose, 2005).
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1.4.4 Realizacion del aprendizaje automatico

Antes de elegir la arquitectura del clasificador, se debe verificar si los datos de entrenamiento dados
(caracteristicas extraidas de la sefial) estan previamente etiquetados de acuerdo a sus clases. Una vez
hecho esto se considera entonces la variante de aprendizaje automatico a realizar ya sea supervisado 0 no.
El aprendizaje supervisado se refiere al entrenamiento de un clasificador utilizando vectores de entrada pre-
etiquetados. Contrariamente a esto, en el aprendizaje sin supervision las clases de los vectores de entrada
son desconocidas.

Aunqgue el entrenamiento no supervisado es necesario con frecuencia en problemas del mundo real, las

teorias estdn menos desarrolladas en comparacién con el entrenamiento supervisado.

1.4.5 Validacion y prueba

La validacion y prueba del clasificador, una vez que ha sido entrenado, tiene como objetivo comprobar la
precision con la cual este es capaz de predecir correctamente las clases asociadas a datos previamente
desconocidos. Para ello es necesario realizar una estimacion del error de generalizacién del mismo, es
decir, el error en la clasificacion de los datos de prueba. Una técnica cominmente usada con este objetivo

es la validacion cruzada (Ver figura 5).

Figura 5: Técnica de Validacion Cruzada

Prueba
Entrenamiento

Fuente: (elaboracién propia).
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Esta técnica permite estimar el error de generalizacion por re-muestreo del conjunto de datos de
entrenamiento. Para ello se utiliza un tipo de validacién cruzada conocida como k iteraciones. Esta variante
divide los datos de entrenamiento en k subconjuntos, de los cuales k — 1 son subconjuntos usados para el
entrenamiento y el subconjunto restante se utiliza para estimar el error de clasificacion. Este proceso se
repite k veces hasta que cada Unico subconjunto se ha usado una vez para la estimacién. Luego se calcula
la media aritmética de los errores de clasificacion que fueron obtenidos por cada iteracion. Esta media
representa una prediccion del error de generalizacién del sistema de clasificacion (Bollen & Yu-Hua Gu,
2006).

1.4.6 Clasificacion

Una vez disefiado y entrenado el clasificador, la clasificacion se puede realizar mediante la introduccion al
mismo de vectores con caracteristicas extraidas de los datos de la sefial. Un tema importante a tener en
cuenta, es que en problemas del mundo real un clasificador debe disefiarse para permitir la actualizacién y
ajuste de sus parametros de forma dinamica; por ejemplo, si una nueva clase de eventos se obtiene de las

mediciones, la informacién debe ser afiadida para enriquecer el clasificador existente.

1.5 Herramientas y tecnologias

Un producto de software tiene calidad en gran medida por las herramientas y tecnologias que se manipulan
para desarrollarlo. A continuacién se enunciaran las utilizadas en la propuesta de solucion. La selecciéon de
las mismas, se basa en las politicas de desarrollo del médulo y del proyecto para el cual se realiza el

algoritmo.

1.5.1 QtCreator

Es un Entorno de Desarrollo Integrado (IDE por sus siglas en ingles), multiplataforma, programado en C++,
JavaScript y QML, donde se pueden editar visualmente interfaces disefiadas. La abreviatura Qt hace
referencia a la biblioteca que incluye un conjunto de widgets encargados de proporcionar las funciones
estandar de una Interfaz Grafica de Usuario (GUI por sus siglas en inglés) y ademas incluye las herramientas
necesarias para el disefio de aplicaciones de una forma rapida y sencilla. Todo el cédigo fuente y el
contenido publicado puede ser redistribuido y / o modificado bajo los términos de la Licencia Publica General
Reducida de GNU, (o mas conocida por su nombre en inglés como GNU LGPL) que asegura que el software
es libre para todos los usuarios (Diaz Tribaldos, Escobar Ocampo, & Vivas Alban, 2015). Se propone utilizar

QtCreator v 3.3.1 en la propuesta de solucion.
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1.5.2 Lenguaje de programacién C++

Se trata de un lenguaje de programacion basado en el lenguaje C. Estandarizado por la
(ISO/IEC_International Organization for Standardization/International Electrotechnical Commission) y
ampliamente difundido. C++ se ha convertido en un lenguaje potente, eficiente y seguro. Posee
caracteristicas superiores a otros lenguajes, las mas importantes segun (Sierra Ceballos, 2008) son:

« Programacion orientada a objetos: Esta caracteristica permite al programador disefiar aplicaciones
pensando en la comunicacion entre objetos mas que en una secuencia estructurada de codigo.
Ademas, permite la reutilizacion del cédigo de una forma mas logica y productiva.

«» Portabilidad: Practicamente se puede compilar el mismo cédigo C++ en la totalidad de ordenadores
y sistemas operativos sin apenas hacer cambios. Por eso es uno de los lenguajes mas portados a
diferentes plataformas.

«» Brevedad: El cédigo en C++ es muy corto en comparacion con otros lenguajes, debido a la facilidad
con la que se puede anidar expresiones y la gran cantidad de operadores.

*» Velocidad: El cddigo resultante de una compilacién en C++ es muy eficiente debido a su dualidad

como lenguaje de alto y bajo nivel y al reducido tamafio del lenguaje mismo.

1.5.3 Biblioteca QCustomPIlot

Es una biblioteca de trazado desarrollada en C++, se centra en hacer tramas y gréaficos en 2D de buen
aspecto y calidad de publicacion, ademas de ofrecer un alto rendimiento para aplicaciones de visualizacion
en tiempo real. QCustomPlot puede exportar a varios formatos, como archivos PDF vectorizados e
imagenes rasterizadas como PNG, JPG y BMP. Es un software libre, todo el cédigo fuente y el contenido
publicado puede ser redistribuido y / 0 modificado bajo los términos de la Licencia Publica General de GNU
(GNU GPLv3), ya sea la version 3 de la licencia o cualquier version posterior (Eichhammer, 2016).

Esta biblioteca ser4 empleada en su versién 2.0.0 -beta para graficar en tiempo real las perturbaciones
eléctricas teniendo en cuenta las siete categorias definidas en (Jianmin Teng, Zhaosheng, & Qiu Song,
2016).

1.5.4 Biblioteca Wavelet 1D/2D
Biblioteca desarrollada en C ++ para el trabajo con la TW, se centra en la velocidad y facilidad de uso. Esta
disponible en las plataformas LINUX y Win32. Tiene como principal caracteristica que permite el analisis de

las sefales en unay dos dimensiones (1D/2D). Es un software libre; puede ser redistribuido y / o modificado
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bajo los términos de la Licencia Publica General de GNU (GNU GPLv2), ya sea la version 2 de la licencia,

o cualquier version posterior (Hussain, 2011).

1.5.5 Software MATLAB

MATLAB es un potente lenguaje disefiado para la computacion técnica. El nombre MATLAB proviene de
(Laboratorio de Matrices o Matrix Laboratory por sus siglas en inglés). Puede ser utilizado en computacién
matematica, modelado y simulacion, analisis y procesamiento de datos, visualizacion y representaciones
gréficas, asi como para el desarrollo de algoritmos. El programa estandar de MATLAB comprende una serie
de funciones que pueden ser utilizadas para resolver problemas comunes pero, incorpora ademas otras
bibliotecas llamadas toolboxes disefiadas para resolver problemas especificos como por ejemplo el
procesamiento de sefiales, el calculo simbdlico y el disefio de sistemas de control (Gilat, 2005). Esta
disponible para las plataformas Unix, Windows, Mac OS X y GNU/Linux. Es un software propietario de

MathWorks aunque de forma independiente, se ofrecen los toolboxes.

Conclusiones parciales

En el estudio realizado se confirma que varios de los sistemas SCADA comercializados en la actualidad
distan de ser entornos de supervision al no contar con las etapas de deteccion de fallos, diagnéstico de
estos y reconfiguracion del sistema.

Se manifiestan las ventajas del uso de la TWD como herramienta de procesamiento de sefiales, al brindar

la mejor descomposicién posible tiempo-frecuencia de la sefial.
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CAPITULO 2: DESCRIPCION DE LA PROPUESTA DE SOLUCION

Introduccion

En este capitulo se abordan una serie de elementos que conforman un algoritmo para la deteccion y
clasificacion de perturbaciones eléctricas en Sistemas de Supervisién, Control y Adquisicion de Datos,
mediante el procesamiento de las sefales con la TW y utilizando como clasificador k-NN con distancia

Kernel.

En primer lugar, se debe tener en cuenta que, el algoritmo que se propone se puede integrar a cualquier
sistema SCADA mientras este realice tareas de adquisicion o lectura de datos de voltaje, no necesariamente
tiene que ser un SCADA eléctrico. EI mismo recibe como entrada una sefial de voltaje digitalizada y arroja

como resultado el tipo de perturbacion presente en la sefial.

2.1 Digitalizacion de la sefial de voltaje

Para poder analizar y procesar la sefial de voltaje es necesario hacer uso de un medidor eléctrico, que
permita digitalizar la tension eléctrica. La digitalizacion segun (Colomer, Meléndez, & Ayza, 2003) es un
procedimiento de conversién de la sefial analdgica o continua en digital, que generalmente es transparente
para el usuario del sistema SCADA y como resultado, arroja una secuencia de muestras de la sefial original

(sefial muestreada) con una representacion numérica (Ver Figura 6).

Figura 6: Digitalizacion de una sefial de voltaje
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Fuente: (Colomer, Meléndez, & Ayza, 2003).

Se deben tomar las muestras de la sefial analdgica a una frecuencia o tasa de muestreo constante (Ts). El
muestreo debe estar basado en el teorema de Nyquist-Shannon el cual plantea: Sea x.(t) una sefal de

banda limitada, es decir, una sefal cuyo espectro X.(w) es cero para |w| = wy. Entonces x.(t) esta
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determinada de forma Unica por sus muestras x[n] = x.(nT),n = 0,+1,12, ..., si se cumple que la frecuencia

2
de muestreo w; = - = 2wy.

2 . g . . .
Como wg = ?" > 2wy, la restriccion implica que T < wi donde T es el intervalo entre las muestras. El
N
maximo intervalo de tiempo permitido es Ty, 4, = wi gue se conoce como intervalo de Nyquist y la frecuencia
N

2wy, que debe ser menor que la frecuencia de muestreo wg, se denomina frecuencia de Nyquist (James,
2002).

La sefial analdgica del voltaje (en su forma ideal) representa una onda perfectamente sinusoidal, con una
frecuencia que varia de 50 a 60 ciclos por segundo, definida mateméaticamente como: y = sen(2mft) con
50 < f < 60. Por tanto el proceso de digitalizacién de la misma requiere un periodo de muestrode T < wlN =

T

e 0.008 seg, con wy = 2m60 (mayor frecuencia angular alcanzada por la sefal) y asi satisfacer las

condiciones del teorema de muestreo de Nyquist-Shannon.

Esta sefal digitalizada no es estrictamente estacionaria, pues al provenir de un sistema de energia eléctrica
real siempre es propensa a presentar alteraciones en sus parametros (Bollen & Yu-Hua Gu, 2006). Por esta
razon, surge la idea de realizar un algoritmo que se pueda integrar a los sistemas SCADA y sea capaz de
procesar la sefial de voltaje digitalizada en busca de anomalias que afectan la calidad de la energia
transmitida.

El algoritmo que se propone hace uso herramientas de Inteligencia Artificial, que permiten la utilizacion del
conocimiento de forma automatica y se rige por las etapas propuestas en (Bollen & Yu-Hua Gu, 2006) del

proceso de identificacién de perturbaciones eléctricas.

2.2 Etapa 1. Procesamiento de la sefial

2.2.1 Seleccion de la herramienta de procesamiento de la sefial

Se propone como herramienta de procesamiento de sefiales el uso de la TW en su version discreta (Ver
epigrafe 1.4.1.3). La eleccién esta basada en el hecho de que esta permite minimizar al maximo el principio
de incertidumbre, brindando la representacion mas exacta de la sefal en el dominio tiempo escala, donde
la escala es inversamente proporcional a la frecuencia.

Con el objetivo de simplificar el trabajo en esta etapa, se hara uso de la biblioteca Wavelet 1D/ 2D, la misma
brinda la funcion dwt (Discrete Wavelet Transform (DWT) o Transformada Wavelet Discreta, por sus siglas

en inglés) que permite la extraccion de los CA y CD. Recibe los siguientes pardmetros:
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+» vector<double>&sig: Vector de entrada con los datos de la sefial en tiempo real.

« int J: Maxima escala de descomposicion.

« string nm: Nombre de la Wavelet a utilizar.

«» vector<double> &dwt_output: Vector de salida de la Transformada Wavelet Discreta. Almacena los
CAy CD en el siguiente formato: [CA (J) CD (J) CD (J-1)..... CD (1)].
CA (J): Es el conjunto de coeficientes de aproximacion en la escala maxima J.
CD (J), CD (J-1)..... CD (1): Son los conjuntos de los coeficientes de detalle en cada escala.

% vector<double> &flag: Denominado también vector de limpieza. Contiene dos valores:
flag [0]: Toma valor 0 si la sefial es par y 1 si la sefial es impar.
flag [1]: Contiene la cantidad de niveles de descomposicion.

«» vector<int> &length: Almacena las longitudes de los respectivos conjuntos de aproximacion y detalle.
La dltima entrada del vector es la longitud de la sefial original.

Una vez que se obtienen los CA y CD se procede a detectar si hay presencia o no de perturbaciones.

2.2.2 Deteccion de las perturbaciones

Para la deteccion de las perturbaciones, basta con realizar un analisis a los CD en la primera escala o nivel
de descomposicién wavelet, pues esta brinda una mayor resolucién en el tiempo. La wavelet funciona de
manera similar a un microscopio, mientras menor sea la escala mas cerca se podra observar la sefial y asi
detectar los cambios bruscos o pequefias singularidades presentes en la misma.

A continuacion se muestra un analisis grafico del comportamiento de los CD en una sefal ideal y en
diferentes sefiales perturbadas. La Figura 8.a) representa la gréfica de los CD de una sefial de onda
perfectamente sinusoidal con una amplitud y frecuencia constante, en la cual los puntos de maximo oscilan
en el rango de (0.0047;0.0049) y los de minimo en el rango de (—0.0047; —0.0049).

Teniendo en cuenta el concepto de perturbacion cualquier desviacion de estos valores representa un
disturbio eléctrico; como se puede apreciar en la Figura 8.b) y en la Figura 9.a) y 9.b) donde los picos de

maximo y minimo indican el inicio y fin de cada perturbacion.
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Figura 7: Salida wavelet de los CD, a) Sefial ideal, b) Sefial perturbada 1.

a) b)
Fuente: (elaboracién propia).

Figura 8: Salida wavelet de los CD, a) Sefial perturbada 2, b) Sefial perturbada 3.

a) b)
Fuente: (elaboracién propia).

Una vez procesada la sefial de voltaje, se conoce si hay existencia o0 no de perturbaciones. En caso de ser

positivo se procede a la segunda etapa del proceso de identificacion.

2.3 Etapa 2. Extraccion y optimizacion de caracteristicas

2.3.1 Seleccion de las caracteristicas de la sefal

Como se explicé en el Capitulo 1 la seleccién de un conjunto apropiado de caracteristicas es un paso
fundamental hacia una deteccion y clasificacibn de perturbaciones exitosa. Como no todas arrojan
resultados satisfactorios cuando se trata de sefiales, donde la presencia del ruido y demas factores de

perturbacion afectan los componentes principales de la misma, se propone el uso de la energia de la sefial
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como principal caracteristica. Esta decision se toma porque la energia es una caracteristica que puede ser
facil de extraer, tanto en el dominio del tiempo como en el dominio de la frecuencia, y ademas se conserva

al transformar la sefial de un dominio a otro como lo plantea en la identidad de Parseval (James, 2002).

2.3.2 Extraccion de la energia de la sefial utilizando TWD
La TWD permite calcular la energia de la sefial a través de sus coeficientes (CA y CD) mediante la identidad
de Parseval, la cual establece que la energia de la sefial es igual a la suma de los coeficientes al cuadrado

de la transformada, como se muestra en (Shukla & Tiwari, 2013)

2
Fenar = ) ICAGOI+ )" > [enyo)f”
k=—o0

j=0 k=—o0

Donde cada j representa una escala de descomposicion wavelet y cada k un coeficiente de detalle a una
escala j especifica.
Segun (Li, Monti, & Ponci, 2014) la expresion Eg.;, puede verse como la energia de los CA mas la suma

de la energia de los CD en cada escala j como se expresa a continuacion:

o
Esenar = Eca; + Z Ecp;, con
j=0

2
ECA]- = Z |CA(k)|2 y ECD]- = Z |CDj(k)| :

k=—oo k=—o0
Donde Eca, s la energia de los CA'y Ecp, la energia de los CD en la escala j.
Como funcién wavelet para la extraccion de los coeficientes se usara la wavelet de Daubechies (db4)

propuesta en (Milchevski, Kostadinov, & Taskovski, 2013) y (Praveen & Pramond, 2015).

2.3.3 Extraccion de vectores de energia para la clasificacion

En (Li, Monti, & Ponci, 2014) se propone para la clasificacion, el uso de un vector de caracteristicas formado
por la diferencia entre la energia acumulada en los CD en cada escala de la sefial perturbada y la energia
acumulada en los CD en cada escala de la sefial ideal. Matematicamente queda representado de la
siguiente manera:

X = perturbada — Eigeaqi = AE ,con
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perturbada = Eperturbadadj y Eidear = Eidealldj yAE = AEd-

]

_Eperturbadad] ] _Eideald] ] _AEd]_
Donde Ejerturbada Y Eidear SON 10S vectores que contienen en sus componentes la energia acumulada de
los CD en cada escala de la sefial perturbada e ideal respectivamente y AE es el vector de energia

resultante. Una vez extraidos los vectores de caracteristicas se procede entonces a la optimizacién de los

mismos, basada en la normalizacion (Ver epigrafe 1.4.2.1).

2.4 Etapa 3. Seleccion de la topologia o arquitectura de clasificacién

Para la clasificacion se propone el uso del algoritmo k-NN, debido a que el mismo es extremadamente
simple y esta abierto a una amplia variedad de variaciones. Es intuitivo, preciso y aplicable a diversos
problemas como se plantea en (Yu, Ji, & Zhang, 2002). En el momento en que se aplica el algoritmo a un

problema, la primera decision que se debe tomar es la medida de distancia y la segunda el valor de k.

Como métrica a usar para el funcionamiento del mismo se propone la distancia en el espacio Kernel, la cual,
mientras se extraigan las caracteristicas adecuadas aumenta la probabilidad de lograr una discriminacién
lineal entre clases en el nuevo espacio de proyeccién. Como funcién Kernel se propone el uso del Kernel
Gaussiano visto en la tabla 1, esta funcién arroja buenos resultados en el procesamiento de sefales
eléctricas como se puede apreciar en (De Yong, Bhowmik, & Magnago, 2015) y (Muniru Olajide, 2015).
Segun (Wang L. , 2005) la distancia al cuadrado en el espacio Kernel se puede definir como:
d(x,y) = llo(x) — eMII? = (@ (x), p(x)) — 2(p(x), p(1)) + (P (), 9 (¥))-
Usando funciones Kernel para obtener el producto escalar la distancia quedaria expresada de la siguiente
manera.
d(x,y) = llp(x) — eII?> = K(x,x) = 2K (x,y) + K(y, ).
Y mediante el uso del Kernel gaussiano K (x, y) = eY1*=¥I") se reduce a:
d(x,y) = llp(x) — pMII? = 2 — 2K (x,y) = 2 — 2e~ (=71,

Donde y es un parametro que ajusta el Kernel Gaussiano a la dispersion de los datos.
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En cuanto al valor de k se propone escoger un nimero impar o primo para minimizar la posibilidad de
empates en las votaciones. Plantean en (Benitez, Escudero, Samir, & David, 2014) que para el tratamiento
de los empates cuando la k es superior a uno, algunos heuristicos posibles son: no dar predicciéon en caso
de empate o dar la clase mas frecuente en el conjunto de entrenamiento de entre las clases seleccionadas

para votar.

2.5 Etapa 4. Realizacion del aprendizaje automatico

El modelo creado a través de k-NN se compone solamente de los datos etiquetados disponibles, colocados
en algun espacio métrico. En otras palabras, es una excepcion al flujo de trabajo general para la
construccién de modelos supervisados de aprendizaje automatico.

De manera general, para k-NN, no hay una etapa de entrenamiento porque no hay un modelo para construir.

2.6 Etapa 5. Validacién y prueba

La validacion mide la precision del modelo contra los datos de entrenamiento. Debido a que en k-NN no se
construye ningun modelo, no hay nada que validar; pero aun asi es posible ajustar los pardmetros del
clasificador, a través de un proceso de validacion cruzada.

2.6.1 Estimacion de los parametros y y k para el algoritmo k-NN

Para estimar un valor adecuado de los parametro y y k se propone el uso de la técnica conocida como
validacién cruzada (ver epigrafe 1.4.5), con N = 10 iteraciones. Esta técnica permite estimar de manera
muy precisa el valor de los parametros, pues evalla la capacidad de generalizacion del clasificador con N
combinaciones de datos de entrenamiento y prueba, quedandose al final con los valores que arrojan mejor
resultado. En el caso del pardmetro y se recomienda el uso de los valores siguientes: y =
[275,27%,...,2°,...,2%] propuestos en (Wang L., 2005). Para el parametro k se utilizaran los digitos impares
k = [3,5,7,9] de acuerdo a lo expresado en (Larose, 2005).

Para realizar la validacion cruzada es necesario definir un conjunto de vectores de caracteristicas pre-
etiquetados que identifiguen cada perturbacién. Los vectores seran extraidos a partir de la sefales

generadas por los modelos propuestos en (Li, Teng, Tang, & Song, 2016) mostrados a continuacion.

Tabla 2: Modelos de ecuaciones paramétricas para perturbaciones eléctricas.

Perturbaciones Ecuaciones Parametros
Senfal ideal s(t) = sen(wyt) wy =2 *m*50
Bajada de voltaje s(t) = (1 —a((t—t) - (t— tz))) x sen(wyt) 01<a<09T

<t,—t, <9T
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s(t) = (1 — a((t —t;) —(t— tz))) * sen(wot)

Subida de voltaje s(t) = (1 +a((t—t) —(t— tz))) « sen(wot) 01<a<08T
<t,—t, <9T
Interrupcion 09<a< 1T

<t,—t, <9T

+ armonicos

s®) = (1—a((t —t,) = (t = t,)) ) * (sen(wot)
+ Z kisen(iwgt))

Armonicos n 0.05<k; <03,i
s(t) = sen(wgt) + Z kisen(iwgt) =357
i=2
Transitorios _-ty) 01<a<08,
s(t) = sen(wyt) + ae( T )((t —t;) —(t— tz)) * sen(2mft) 05T <t,—t,
< 3T,
300 < f < 900
Fluctuaciones de s(t) = (1 + asen(2nft)) * sen(wyt) 01<a<020.1
voltaje <p=<05
Bajada de voltaje 01<a<09T

<t,—t, <9T
0.05 < k; < 0.3,i
=357

Subida de voltaje
+ armonicos

s®) = (1+a((t —t) = (t = £,))) * (sen(wot)
+ Z kisen(iwyt))

i=2

01<a<08T
<t,—t, <9T
0.05 < k; < 0.3,i
=357

Fuente: (Li, Teng, Tang, & Song, 2016)

2.7 Propuesta del algoritmo

El algoritmo que se propone para la deteccion y clasificacion de perturbaciones eléctricas hace uso de una
ventana de analisis deslizante (Ver figura 9), con un ancho fijo de [ = 128 muestras de voltaje y
0.005 segundos de separacién entre cada muestra, esto equivalente a una ventana de 0.64 segundos de
duracion. Esta ventana se desliza con un paso igual a 32 muestras de voltaje, lo que es equivalente a 0.16
segundos.

Dada entonces la sefal discreta f[KT]| = [hg, ht, hor, ..., hpp] CON K =0,1,2,..n y T el intervalo de tiempo
entre dos muestras consecutivas, la ventana permite el andlisis de la sefial en cada intervalo [h;, h;,;] con

i=012..n—128.
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Figura 9: Ventana deslizante.

Datos
-~

Ventana de andlisis
/-—_._..—'\.._.———\
/ \

_,/\_/(\ﬁ_j\/\

|

Deslizamiento
de la ventana

Tiempo

Fuente: (elaboracién propia).

Los pasos para realizar el algoritmo pueden desglosarse de la siguiente manera.

1) Entrenamiento del clasificador:

a)

e)

f)

Generar sefiales discretas asociadas a cada perturbacion modelada en la tabla 2, con un
intervalo de muestreo de 0.005 segundos (puede ser menor o igual que 0.008 segundos segun
el teorema de Nyquist-Shannon).

Mediante la TWD realizar el AMR de cada sefial obtenida.

Por cada AMR, obtener la energia concentrada en los CD por cada escala y conformar un vector
de caracteristicas con estas energias.

Hallar el vector diferencia entre cada uno de estos vectores y el vector de energia asociada a
los CD por cada escala de la sefial de voltaje ideal.

Normalizar los vectores resultantes de energia.

Estimar el pardmetro y del Kernel gaussiano y el parametro k del algoritmo k-NN.

2) Digitalizacion de la sefial real:

a)

b)
c)

Empezar proceso de digitalizacion de la sefial de voltaje distribuido con un periodo de muestreo
igual al definido en el paso 1.a

Iniciar lectura online de los datos h; digitalizados de la sefial.

Leidos los primeros 128 datos iniciar el procesamiento de la sefial dentro de la ventana de

andlisis situada en el intervalo [h;; h;4;], coni = 0.

3) Procesamiento de la sefial:

a)

Obtener los CD de la sefial en el intervalo [h;; h;y].

32



b) Detectar la presencia de una perturbacién segun lo expuesto en el epigrafe 2.3. En caso de
detectar una perturbacion realizar paso 3.c. En caso contrario, deslizar la ventana de andlisis
0.16 segundos y regresar al paso 3.a.

¢) Realizar el AMR de los datos definidos en el intervalo.

4) Clasificacién de perturbaciones:
a) Obtener la energia concentrada en los CD por cada escala y conformar un vector de

caracteristicas con estas energias.
b) Hallar el vector diferencia entre cada uno de estos vectores y el vector de energia asociada a

los CD por cada escala de la sefial de voltaje ideal.
¢) Normalizar los vectores resultantes de energia.
5) Introducir el vector de energia al clasificador y clasificar la posible perturbacion.

6) Desplazar la ventana de analisis 0.16 segundos y volver al paso 3.a.

En la siguiente figura se puede observar una sintesis del algoritmo mediante un diagrama de flujo y a

continuacion el seudocddigo correspondiente al mismo.

Figura 10: Diagrama de flujo del algoritmo.

Inicio

- Lienar ventana
Fijar ventana deslizante con Obtener vector
deslizante N 128 datos »| deenergia
l = Optimizar vector
Procesar sefial de energia
con TWD

iHay al
menos 128
datos de

1

I voltaje?
Verificar umbral Entrar vector al
de la sefial ideal clasificador
4 ,
= Clasificar
Deslizar No Si
+— &Se supera

ventana
el umbral?

1

Fuente: (elaboracién propia).
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Figura 11: Seudocdédigo del algoritmo.

T Triets rAn - A=+ Aas vvAalfrs1e As 1= ar=7
L L1STa Coon 10Ss Qatos Q& voltaje Qe la s€enal
asviraaril.. mocl . moce?)l fnnecian ancarasds ds exErasr As
EXCYracerx (=, POSL, I.f..‘.vd) L uliClOll ..“..'.‘.r._g‘u'.‘. ae extracer ae
1 =] amantA Aacdas 13 nAacirion macl hacts 13 mAacirsrio
10S elementos Gesae l1la posiclion posl niastd l1la posliclion
you = = i
o e o I s Fryis i EINAT AN AVies wrrasd Sy R L ne i
excraceriy '.«‘u-yu«) L ulICLOIl ‘:.Hﬂ-g:l..i Qe exctraer 10§ LU
3 3 - = L 3 3 - 1,
o Aaftns ANt = =t =l = o RNy A A Ma o 2
G QaTOos oufput arrojaQo por 1a runcion GQvt Qe 1ad D1DlL
~aT e T arRrnaret.s 10 FrnmTan anmarrads A8 vErasr 1a on
_,_....,\_-’_'.L'_n:'r_a-’_‘.',uL'J Iruncion encargada Qe exXtraer la €l
AT mT oar fonsrrT .S Frrmmt Ar orrarrads As Arntimt s r r 7
ptimlzar (energlsa) runclion encirgada ae optimlizar un v
IEITIT / g b2 = -4 3 y WParotig b oot gl IETTIT b
KINN /enayal s =775 mA Ae ~1s =T A K -~
NN 4A_rgd.d, K) ald OCYXr1TMO Q&€ cilasiricacion nNiN con .“{

proceso clasificar(L)

posl =0

pos2 127

L1l = extraer(L, posl, pos2)

Mientras Ll.Longitud = 122 Hacer

dwt (L1, level, "db4", output, flag, length)
CD = extraerCD(output)

energia calcularEnergia (CD)
optimizar(energia)
resultado KNN (energia, K)
Escribir resultado

Slno

| Escribir 0

FinSi

posl = posl + 32

pos2 = pos2 + 32

Ll = extraer(L, posl, pos2)
FinMientras

Escribir -1

FinProceso

Fuente: (elaboracion propia).
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Conclusiones parciales

El algoritmo propuesto toma ventaja de la TWD, para obtener los CA y CD mediante la técnica de AMR, los
cuales hacen posible calcular la energia de la sefial a varias resoluciones y dicha energia es utilizada para
la deteccidn y clasificacidon de las perturbaciones eléctricas.

La clasificacion con el algoritmo k-NN utilizando distancia Kernel aumenta la probabilidad de lograr una
discriminacion lineal entre clases en el nuevo espacio de proyeccién y lograr que el mismo sea mas preciso.
A través de la técnica de validacion cruzada se pueden estimar los pardmetros y del Kernel Gaussiano y k
del algoritmo k-NN y se obtiene una prediccion del error de generalizacion del clasificador.
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CAPITULO 3: EVALUACION DE LA SOLUCION PROPUESTA

Introduccion

Luego de presentar la propuesta de un algoritmo para la deteccion y clasificacibn de perturbaciones
eléctricas en Sistemas de Supervisién, Control y Adquisicion de Datos se hace necesario validar su correcto
funcionamiento, es decir, que tenga las caracteristicas indispensables para ser considerado un buen
algoritmo, como son: ser preciso y aplicable al contexto para el cual fue realizado. Algunas de las métricas

gue se utilizan para la validacion se exponen en el presente capitulo.

3.1 Validacién del algoritmo basado en métricas

Especificamente para el caso de un algoritmo de aprendizaje automatico son varias las métricas utilizadas
para su evaluacion. La métrica conocida como precision de la clasificacion es una de las mas usadas para
medir el rendimiento del algoritmo de clasificacion, sin embargo, no es suficiente para juzgar realmente que
tan exacto puede ser la solucién, debido a lo cual suelen usarse mas métricas de prueba como es el caso

de la Matriz de confusion (Kota Gopalakrishna & Liotta, 2017).

3.1.1 Precision de clasificacién
La precisién de la clasificacion es una métrica usada para evaluar el nivel de precision del algoritmo durante
la clasificacion de los datos. Se define como la razén entre el nimero de predicciones correctas y el nimero

total de muestras de entrada (Kota Gopalakrishna & Liotta, 2017).

clasificaciones correctas
total de clasificaciones

precision =

Esta métrica fue empleada durante el proceso de validacién cruzada, con 10 iteraciones, para estimar la
capacidad de generalizacion del algoritmo y ajustar los parametros k del algoritmo de clasificacion k-NN y
y empleado en la distancia Kernel.

Para ello se generaron 60 perturbaciones por cada clase, para un total de 540 perturbaciones. Se dividieron
en 10 grupos de manera tal que en cada uno quedara la mayor representacion de perturbaciones por clase.
Para cada valor de y y k dentro de los conjuntos [27%,274,...,29, ..., 2*] y [3,5,7,9] respectivamente se aplicd
la técnica de validacién cruzada. Se calcul6 la precision en cada iteracion del proceso para luego estimar
la capacidad de generalizacion del algoritmo, obteniéndose como valor méas alto un 98% de precision de la

clasificacion con los parametros ajustados de la siguiente manera (k =3y y = 27°5).
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3.1.2 Matriz de confusién

Como su nombre lo indica la Matriz de confusion arroja como salida una matriz, que contiene informacion
sobre los resultados reales y pronosticados dados por un clasificador (Liu, 2007).

Es una herramienta que permite la visualizacion del desempefio de un algoritmo que se emplee en el
aprendizaje supervisado. Cada columna de la matriz representa el numero de predicciones de cada clase,
mientras que cada fila representa a las instancias en la clase real y la diagonal principal contiene la cantidad
de predicciones correctas para cada clase. Uno de los beneficios de las matrices de confusién es que
facilitan ver si el algoritmo esta confundiendo dos o mas clases.

Para generar la matriz de confusiéon se generaron 200 perturbaciones diferentes por cada modelo de
perturbacion propuesto en la tabla 2, para un total de 1800 perturbaciones a clasificar con el algoritmo
propuesto. Para la creacion de la matriz de confusion las perturbaciones fueron etiquetadas de la siguiente
manera:

P1: sefal ideal

P2: bajada de voltaje

P3: subida de voltaje

P4: interrupcién

P5: armdnicos

P6: transitorios

P7: fluctuaciones de voltaje

P8: bajada de voltaje mas armoénicos

P9: subida de voltaje mas armonicos

P1 p2 PR P4 P5  P6 P7 P8 P9 %

P1 200 0 0 0 0 0 0 0 0 100
P2 0 160 0 30 0 0 8 2 0 80
P3 0 0 190 0 0 0 7 0 3 95
P4 0 27 0 163 0 0 0 10 0 81
PS5 0 0 0 0 200 0 0 0 0 100
P6 0 0 6 0 0 189 5 0 0 94
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P7 0 0 7 0 0 6 187 0 0 93

P8 0 0 0 0 2 0 0 198 0 99
P9 0 0 3 0 0 0 0 0 197 98
% promedio 93

Tabla 3: Matriz de confusién

Segun muestra la matriz, son de especial atencién algunas perturbaciones especificas. El caso de la sefial
ideal y los armodnicos, donde la precision de la clasificacién es bastante buena, arrojando un 100% de
exactitud. Por otro lado en las sefiales de bajada de voltaje e interrupcion se obtuvo el porciento de
clasificaciones correctas mas bajo, con un 80% y un 81% respectivamente. Esto es debido a que ambas

sefales tienden a confundirse entre si, lo cual es normal porque son muy parecidas.

Promediando los porcientos obtenidos en la matriz, también es posible obtener una evaluacién general de
la precision del algoritmo; obteniéndose como resultado un 93% de exactitud en las clasificaciones

correctas.

3.2 Validacién del algoritmo con prototipos

Entre las formas mas usuales de analizar un sistema se encuentra el disefio de prototipos. Estos
representan una version inicial del sistema, sencilla, con fines de demostracion, evaluacion y optimizacion
de tiempo para posteriores etapas del Proceso de Desarrollo de Software (PDS). Al desarrollarlos se deben
crear con rapidez, proveer un costo bajo de desarrollo y permitir su evolucién a través de un proceso
iterativo. Siempre se debe establecer cual es su objetivo, ya que puede ser (til en diferentes fases del
proyecto.

Una ventaja fundamental que presenta la construccion de prototipos desde el punto de vista de la validacion
radica en que estos modelos, una vez construidos, pueden ser evaluados directamente por los usuarios o

expertos en el dominio para validar sobre ellos el andlisis y el disefio del sistema (Kendall & Kendall, 2005).

3.2.1 Proposito de los prototipos
En la fase de Andlisis de un proyecto, su principal propdésito es obtener y validar los requerimientos
esenciales, manteniendo abiertas las opciones de implementacion. Esto implica que se deben tomar los

comentarios de los usuarios, pero se debe regresar a sus objetivos para no perder la atencion. En la
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fase de Disefio su propésito, basandose en los requerimientos previamente obtenidos, es mostrar las
ventanas, su navegacion, interaccion, controles y botones al usuario y obtener una retroalimentacion que

permita mejorar el Disefio de Interfaz (Kendall & Kendall, 2005).

3.2.2 Clases de prototipos
La elaboracion de prototipos se puede aplicar de manera conveniente ante una situacion particular, en lugar
de sintetizar todos sus usos en una sola definicibn. A continuacién, se muestran varias concepciones

propuestas en (Kendall & Kendall, 2005) para la elaboracién de prototipos.

< Prototipo corregido: Representa la construcciébn de un sistema que funciona pero se corrige
simultaneamente. En la ingenieria a este enfoque se le denomina: elaboracion de una tabla
experimental.

« Prototipo no funcional: Es un modelo no funcional, configurado para probar ciertos aspectos del
disefio.

% Primer prototipo de una serie: Involucra la creacion de un primer modelo a escala completa de un
sistema llamado piloto.

*» Prototipo de caracteristicas seleccionadas: Es la creacién de un modelo funcional que incluye

algunas de las caracteristicas que tendra el sistema final.

La clase de prototipo que se utiliza para validar el algoritmo propuesto es el prototipo de caracteristicas

seleccionadas. Utilizando este modelo se podra simular el comportamiento del algoritmo en un entorno real.

3.2.3 Prototipo de caracteristicas seleccionadas
En el presente epigrafe se muestran imagenes del prototipo construido para validar el algoritmo de deteccion
y clasificacion de perturbaciones eléctricas.
En la Figura 9, se muestra el prototipo realizado, a continuacién se expone cada elemento del mismo a
través de una leyenda.
« Rectangulo rojo (situado en la parte superior izquierda): encierra el logo y el nombre del prototipo.
% Rectangulo verde (centrado en la parte superior): muestra la perturbacion real que se esta
simulando en ese instante de tiempo.
% Rectangulo negro (centrado en la parte inferior): muestra la salida del algoritmo y el porciento de

exactitud basado en las tltimas 50 clasificaciones realizadas por el algoritmo.
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Figura 12: Prototipo de caracteristicas seleccionadas.
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Fuente: (elaboracién propia).

3.3 Pruebas del algoritmo utilizando el prototipo

El prototipo es capaz de generar las nueve clases de perturbaciones vistas en la tabla 2 de manera aleatoria.
Cada perturbacién es generada durante un tiempo de 2,555 segundos, equivalente a 512 datos con un
periodo de 0.005 segundos entre datos consecutivos.

Para simular el comportamiento del algoritmo en un ambiente real se ejecuto el prototipo en tres ocasiones
durante 255 segundos, tiempo necesario para generar 100 perturbaciones consecutivas de manera
aleatoria, incluyendo la sefial ideal. Se utiliz6 una ventana de analisis deslizante de ancho igual a
0.64 segundos con paso de 0.16 segundos para un andlisis en linea de las perturbaciones.

Esta configuracion permite analizar una muestra de 128 datos de la sefial cada 0.16 segundos, para un total
de 1600 muestras consecutivas. El resultado del andlisis se muestra en la figura 10 y estuvo basado en la
cantidad de muestras detectadas correctamente como perturbaciones o no y en la cantidad de muestras

clasificadas correctamente en correspondencia al tipo de perturbacion a la cual pertenecia.
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Figura 13: Resultado de las pruebas basadas en el prototipo.

Comportamiento del algortimo
1599 1599 1600

o 1360 1399 1346
1400
1200
1000

800 B Deteccion
600 m Clasificacion
400

200

0
1 2 3

ejecuciones

muestras

Fuente: (elaboracion propia).

«» En la primera ejecucion se detectaron 1599 muestras correctamente para un 99.9% de exactitud en
la deteccidon de perturbaciones y se clasificaron 1360 muestras correctamente para un 85% de
exactitud en la clasificacion.

*» En la segunda ejecucion se detectaron 1599 muestras correctamente para un 99.9% de exactitud en
la deteccién de perturbaciones y se clasificaron 1399 muestras correctamente para un 87% de
exactitud en la clasificacion.

« En la tercera ejecucion se detectaron 1600 muestras correctamente para un 100% de exactitud en
la deteccién de perturbaciones y se clasificaron 1346 muestras correctamente para un 84% de

exactitud en la clasificacion.

3.4 Andlisis de la validacion del algoritmo

El algoritmo analizado consta de dos procesos fundamentales, la deteccion y la clasificacion. Con las
pruebas realizadas al mismo se pudo constatar la excelente precision en la deteccion de perturbaciones,
arrojando siempre un resultado por encima del 99% de exactitud. En cuanto a la clasificacion se puede
apreciar que los resultados difieren. La evaluacién con el prototipo muestra que los resultados son inferiores
a los obtenidos con la matriz de confusion. Esto se debe a que el algoritmo recibe un conjunto de
perturbaciones por separado, para confeccionar la matriz de confusion, con el objetivo de clasificar cada

perturbacion de manera independiente. En el caso del prototipo el algoritmo recibe muestras hibridas de
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perturbaciones (muestras que contienen en su interior dos perturbaciones consecutivas) debido al uso de
la ventana deslizante y al tener que decidir entre una u otra perturbacién puede llegar a confundirlas,

constituyendo un caso critico para la clasificacion.

Conclusiones parciales

A partir de las pruebas realizadas al algoritmo propuesto se puede afirmar que este muestra un buen
desempefio usando TWD y k-NN en la deteccion y clasificacion de perturbaciones eléctricas. Se obtuvo un
939% de exactitud en la clasificacion realizando la matriz de confusion; este resultado es comparable con
algoritmos similares propuestos en la literatura, como es el caso del algoritmo propuesto por (Chicheng, Li,
& Leping, 2015) con un 90.25% de exactitud y el propuesto por (Praveen & Pramond, 2015) con un 92% de

exactitud realizando igualmente la matriz de confusion.
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CONCLUSIONES

En el estudio realizado se confirma que varios de los sistemas SCADA comercializados en la actualidad
distan de ser entornos de supervision al no contar con las etapas de deteccién de fallos, diagnostico de
estos y reconfiguracion del sistema.

Al término de la investigacion se obtuvo finalmente la propuesta de un algoritmo que:

% Toma ventaja de la TWD para obtener los CA y CD mediante la técnica de AMR, los cuales hacen
posible calcular la energia de la sefial a varias resoluciones y utilizar dicha energia para la deteccién
y clasificacion de las perturbaciones eléctricas.

« Utiliza un conjunto de sefiales modeladas propuestas en (Li, Teng, Tang, & Song, 2016) que
permitieron validar la precision del algoritmo propuesto para la deteccion y clasificacion de
perturbaciones eléctricas.

% Al desempenfiarse con un 93% de precision en la clasificacion es comparable con algoritmos similares
propuestos en la literatura, como es el caso del algoritmo propuesto por (Chicheng, Li, & Leping,
2015) con un 90.25% de exactitud y el propuesto por (Praveen & Pramond, 2015) con un 92% de

exactitud.
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RECOMENDACIONES

Debido a las ventajas que ofrece la aplicacion del algoritmo propuesto para la deteccién y clasificacion de
perturbaciones eléctricas, se sugiere al seguimiento del mismo y por tal razén se proponen las siguientes

recomendaciones:

+ Integrar el algoritmo al sistema SCADA SAINUX 1.0 desarrollado en la Universidad de las Ciencias
Informaticas (UCI).
+ Realizar un estudio de otros métodos de clasificacion supervisada que puedan emplearse en el

algoritmo propuesto.
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Anexos

Anexo 1: Principales productos SCADA comercializados en Espafia.

Producto Suministrador / Fabricante  |lenguajes Tipo de Enlace precio min |precio min
programacion desarrollo |run-time
Aimax Desin Instruments, S.A./ VB, C OLE, DDE, ODBC |183.000 145.000
T.A. Engineering (USA)
All-Done Scada |Freixas i Ros, S.L./ Freixas i |propio DDE 178.000 178.000
Ros, S.L. (E)
All-Done/ BDE |Freixas i Ros, S.L./ Freixas i |propio 175.000 40.000
Ros, S.L. (E)
Automainge Automainge/ Automainge consultar |consultar
(E)
Bridge View National Instruments /
National Instruments (USA)
Captor Sisteplant / Sisteplant (E) VB ASCII, triggers consultar |consultar
Checksys M2R,S.A./ M2R (E) propio NetDDE, ficheros, |consultar |consultar
Objects JDBC/SQL
ciCc CJM Software, S.A./ CdM propio (tipo ficheros y 120.000 120.000
Software, S.A. (E) PLC) memoria
compartida
Cmi NT Siemens, ControlMatic C++, VB DDE, ficheros 300.000 250.000
Ibérica, S.A./ Idem (E)
Cube ORSI Espaiia,SA.f ORSI (1) |IIC1131-3, ODBC, 600.000 300.000
ladder, iter, C, COM/DCOM, via
VB, Fortran, CUBE-TRACK y
Pascal, VC via MESAD
Digivis Elsag Bailey Hartmann & propio DDE, OPC consultar |consultar
Braun, S.A./ Digivis
Factory Suite Logitek, S.A./ Wonderware |propio ActiveX, DDE, 98.000 98.000
2000 (USA) OCX, ODBC
Factorylink ECS |Medicion y Control, S.A./ Power VB, driver nativo, 198.000 198.000
USDATA (USA) propio, C, C++ |OPC, DDE, bases
de datos
relacionales
FIX DMACS 7.0 |Computer Integrated propio DDE, ODBC, OLE |consultar |consultar
Manufacturing,S.A. /
Intellution (USA)
FIX Dynamics Computer Integrated VBA ActiveX, ADO, consultar |consultar
Manufacturing,S.A. / DAO, ODBC, OLE
Intellution (USA)
G2 Gensym, s.rl. / ORSI propio Telewindows, G2 |consultar |consultar
Esparia, S.A. Gateway
Gefip Mondragon Sistemas / Visual C++, VB |[ficheros consultar |consultar
Mondragon Sistemas (E)
Genesis CE Aplein Ingenieros, S.A./ consultar |consultar
(Pocket) Iconics (USA)
Genesis32 Aplein Ingenieros, S.A./ VBA DDE, OPC, consultar |consultar
Iconics (USA) ODBC
Glassmaster Mediterranean Import Trade, |VB, C++ DDE, ODBC, OLE |consultar |consultar
Control System |S.L./ Precise Control
Systems (USA)
GPAO-SAC Sistemas Avanzados de VB, Visual C++ |ODBC consultar |400.000
Control, S.A./ Sistemas
Avanzados de Control (E)
1IGSS32 AN Consult Esparia, S.L./ 7- |configuracion DDE, OLE, OCX, |115.000 336.000
Technologies A/S (DK) programa Automation,
oDBC
Ingenieria de Ingenieria de Aplicaciones, |propio DLL, ODBC, OLE (consultar |consultar

Aplicaciones

S.A./ Ingenieria de
Aplicaciones, S.A. (E)

Fuente: (Colomer, Meléndez, & Ayza, 2003).
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Anexo 2: Esquema de una instalacién de Circutor.

PowerStudio e ]
Scada

SCADA control global M

Parimetros eléctricos +

climatizacién
CVM-144
Etharmet

Ethernet

« XML »

Scada

climatizacién r——
- &

-

Fuente: (Lizarraga de Miguel, 2009).

Anexo 3: Esquema topolégico del sistema “Control Vision”.

DIRIS a40

DIRIS Aa20

CONTROL 7
VISION .
\\antw-rn y . Pgnel
N principal de !
; madicién
e —
A - \ Curva de \

Curva : tlkl;t' corrientes
de carga J por fases :

Fuente: (Lizarraga de Miguel, 2009).
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Anexo 4: Arquitectura para una red de distribucion para Network Manager de ABB.

Fuente: (Lizarraga de Miguel, 2009).
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