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Resumen

En este trabajo de tesis se aborda la clasificacién y deteccion de eventos en la ca-
lidad de la energia (PQ), incluyendo 28 fenémenos en los cuales se encuentran: arménicos,
flicker, notch, sag swell y varios eventos complejos derivados de estos. Se define mateméti-
camente cada uno de los 28 eventos a clasificar, comprendiendo tanto los simples como las
eventos complejos, junto con ello se desarrolla una herramienta para crear sefiales sintéticas,
siguiendo el modelo matematico.

Se pre-entrenan 4 modelos de redes neuronales convolucionales para la extraccion
de caracteristicas que posteriormente se concatenan para crear un modelo mas grande y
robusto al cual se le aplican técnicas de transferencia de aprendizaje y sintonizacion fina.
Una vez que se obtiene el modelo al que se le aplican las técnicas de sintonizacion fina
y transferencia de aprendizaje, se prueba y valida con senales sintéticas con las cuales
alcanza una eficiencia del 98 %. Ya que se ha validado el modelo se prueba con dos grupos
de senales, senales simuladas provenientes de 3 modelos de simulink, y con senales reales.

Una vez terminados los resultados, se detallan los beneficios obtenidos al realizar
este trabajo de tesis, las ventajas y posibles desventajas de aplicar este tipo de modelos y
técnicas para la identificacién y clasificacién de eventos (PQ), asi como los posibles trabajos
futuros que se pueden implementar gracias a este trabajo.

Palabras clave: Sistemas renovables de potencia, aprendizaje profundo,
eventos PQ, redes neuronales convolucionales, transferencia de aprendizaje,

sintonizacion fina






Abstract

This thesis addresses the classification and detection of events in power quality (PQ),
including 28 phenomena in which: nicos, flicker, notch, sag swell and various complex
events derived from these. Each of the 28 events to be classified is mathematically defined,
including both simple and complex events. Along with this, a tool is developed to create
synthetic signals, following the mathematical model.

4 convolutional neural network models are pre-trained for feature extraction that
are subsequently concatenated to create a larger and more robust model to which transfer
learning and fine tuning techniques are applied. Once the model to which the fine tuning and
transfer learning techniques are applied is obtained, it is tested and validated with synthetic
signals with which it reaches an efficiency of 98Since the model has been validated, it is
tested with two groups of signals, simulated signals from 3 simulink models, and with real
signals.

Once the results are finished, the benefits obtained by carrying out this thesis work
are detailed, the advantages and possible disadvantages of applying this type of models and
techniques for the identification and classification of events (PQ), as well as the possible
future works that can be implemented thanks to this work.

Keywords: Renewable power systems, deep learning, PQ events, con-

volutional neural networks, transfer learning, fine tuning
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Planteamiento del problema

En los ultimos anos, las redes interconectadas de energia renovable en muchos
paises se estan desarrollando rapidamente, lo que lleva a la instalacién de microrredes de
energia renovable que son paralelas a las redes eléctricas tradicionales. Sin embargo, los
sistemas eléctricos de potencia (SEPs) son cada vez més grande y el uso de dispositivos
basados en electrénica de potencia conducen a una serie de perturbaciones en la calidad
de la energia (PQ, del inglés Power Quality) en los SEPs.

Por lo tanto, es crucial identificar los origenes y desencadenantes de los eventos
que afectan la calidad de la energia en los SEPs para asi implementar medidas preventivas.
Para comprender las causas y el origen de estas alteraciones, es importante contar con un
monitoreo y analisis para la identificacién y prevencién de este tipo de eventos PQ. Por lo
tanto, el monitoreo de estos eventos P(Q se ha convertido en una necesidad para una rapida
deteccién y rectificacién de las perturbaciones de dichos eventos.

El problema principal que se trata en esta tesis, es la identificacién mediante
técnicas de aprendizaje profundo (del inglés deep learning) tal que nos permita realizar

una identificacién eficaz y eficiente de eventos PQ en SEPs.



2 1.2 Antecedentes

1.2. Antecedentes

Como resultado de la integracién masiva de la generacion distribuida, la agrega-
cion de energias renovables, la proliferacién de cargas no lineales y el uso de dispositivos de
electrénica de potencia ampliamente desplegados en los sistemas eléctricos, ha provocado
un deterioro en la calidad de la energia en los sistemas de potencia. Los eventos resultantes
en este deterioro en la calidad de la energia se detallan en las normas [2, 3, 4, 5, 6] y se

mencionan brevemente a continuacion:

e Sags. Es una caida de tensién, o en otras palabras, es una breve reduccién en la
tension RMS de 10% o més por debajo de la tensién especificada (nominal) del
equipo durante un periodo de 1/2 ciclo a 1 min, como se define en la norma IEC

61000-4-30 [7].

e Swell. Es lo opuesto a las caidas de tension y se definen como un aumento mo-
mentaneo en la tensién RMS del 10 % o més, por encima de la tensién (nominal) del
equipo durante un periodo de 1/2 ciclo a 1 min, como se define en la norma IEC

61000-4-30 [7].

e Interrupcién. Es un evento durante el cual, el voltaje en el punto de conexién del
usuario cae a cero y no retorna a sus valores normales automaticamente. De acuerdo
con la IEC [7], el tiempo minimo de una larga interrupcién es de 3 minutos. Si el

tiempo es menor a 3 min, se denomina de corta interrupcion.

e Impulso o transitorio. Son eventos repentinos de cresta alta que elevan la tension
y/o los niveles de corriente en direccién positiva o negativa. Los transitorios impulsi-
vos pueden ser eventos muy rapidos (5 ns de tiempo de ascenso desde estado estable

hasta el valor méximo del impulso) de una duracién breve (menor a 1 ciclo).

e Transitorio oscilatorio. Es un cambio repentino, a distinta frecuencia de la fre-

cuencia fundamental, de la condicion estacionaria de la tension, la corriente o ambos



y que tiene valores de polaridad positivos y negativos.

e Armdnicas e inter-armodnicas. Significa que existen senales superpuestas a la senial
fundamental (60 Hz para los casos aqui propuestos), cuyas frecuencias, para el caso
de las armoénicas, corresponden a multiplos enteros de la frecuencia fundamental, en
el caso de las inter-arménicas corresponde a multiplos no enteros de la frecuencia
fundamental. Estas frecuencias provocan la variacién de la forma de onda de voltaje
y corriente de la forma senoidal ideal, creando perturbaciones en la calidad de energia,

tales como la carga de potencia reactiva y baja eficiencia en el sistema.

e Flicker de electricidad. Es una variacién perceptible por el ojo humano en la
luminosidad e intensidad de la luz debido a fluctuaciones o variaciones de tensién en
la red eléctrica. Se trata de una especie de parpadeo o reduccién de la luz de manera

intermitente.

e Notch o notching. Es una perturbacién periédica de voltaje causada por el funcio-
namiento normal de los dispositivos electronicos de potencia cuando la corriente se

conmuta de una fase a otra.

e Eventos complejos. Son una combinacion de los eventos mencionados anteriormen-
te, por ejemplo, una senial con contaminacién arménica y un sag o un swell con un
transitorio oscilatorio. Cabe resaltar, que estas combinaciones pueden llevar mas de

2 eventos.

Cada evento tiene sus propios efectos en la calidad y el deterioro de la energia
eléctrica, aqui se en lista de manera general algunos efectos resultantes de una mala calidad

de la energia [8]:

e Fallo del banco de capacitores por averia dieléctrica o sobrecarga de potencia reactiva

[9, 10].
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Interferencia con el control de ondulacién y los sistemas portadores de la linea eléctri-
ca, lo que causa un mal funcionamiento en sistemas que realizan conmutacién remota,

control de carga y medicién [11].
Pérdidas excesivas y calentamiento de maquinas sincronas y de induccién [12].

Sobrevoltajes y sobrecorrientes excesivas en el sistema desde resonancia hasta voltajes

armonicos o corrientes en la red [13].

Ruptura dieléctrica de cables aislados como resultado de sobrevoltajes arménicos en

el sistema [14].
Interferencia inductiva con sistemas de telecomunicaciones [15].
Errores en induccién de medidores kWh [16].

Interferencia de senal y mal funcionamiento en relés, particularmente en sistemas de

estado sélido y controlados por microprocesador [17].

Interferencia con controladores de motores grandes y sistemas de excitacion de cen-

trales eléctricas [18].
Oscilaciones mecénicas en maquinas de induccién y sincronas [19].

Funcionamiento inestable de los circuitos de encendido basado en la deteccién de
cruce de voltaje por cero o enclavamiento. Estos efectos dependen de la fuente de
arménicas y su ubicacién en el sistema de potencia, y las caracteristicas de la red que

promueven la propagacién de armoénicas [20].
Sobrecalentamiento de los conductores neutros [21].

Perturbaciones en los interruptores automaticos de los circuitos [22].



e Una mala calidad de la energia degradari, sin que el usuario lo perciba, los com-
ponentes electréonicos y los circuitos, reduciendo la vida efectiva de los equipos y

aumentando los fallos [23].
e Disrupcién del sistema eléctrico [24].

e Numerosos tipos de dafios y pérdidas econémicas en componentes electrénicos [21,

22, 23, 24).

Uno de los métodos més cominmente utilizado para la clasificacién e identifiacion
de eventos en la calidad de la energia (PQ), es la transformada de Fourier, la transformada
Wavelet, una combinacion entre la transformada Wavelet y la transformada de Fourier
conocida como S-Transform o transformada de Stockwell, algoritmos de machine learning,
entre otros.

Algunos de los trabajos principales relacionados a este trabajo de tesis son los

siguientes:

e En [25] se presentan revisiones exhaustivas del procesamiento de senales y técnicas
inteligentes para la clasificacién automatica de eventos de calidad de energia (PQ) y

el efecto del ruido en la deteccion y clasificacién de perturbaciones.

e En [26], presentan una combinacién del método del campo de suma angular de Gra-
mian (GASF) con una red neuronal convolucional (CNN). En el cual, una senial de
perturbacién de la calidad de la energia 1-D se transforma en un archivo de ima-
gen 2-D utilizando GASF, se implementa CNN para la extraccién de caracteristicas
y clasificacién de iméagenes. Se consideran perturbaciones sintéticas, incluidas nueve

perturbaciones simples y cinco perturbaciones mixtas.

e El trabajo en [27] presenta un arbol de decisién en combinacién con la matriz de
amplitud de la transformada S. Las caracteristicas obtenidas de la matriz de amplitud

de la transformada S son diferentes, claras e inmunes al ruido. Segtin un arbol de
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decision basado en reglas, en este trabajo se identifican bien 7 tipos de perturbaciones

eléctricas simples y 16 tipos de perturbaciones eléctricas complejas.

De forma similar, [28] presenta un andlisis multidimensional, estadisticas de orden
superior con un clasificador basado en un neuro arbol un arbol de decision que utiliza
al perceptrén en cada nodo para la extraccion de caracteristicas. Esta implementacion
permite la ejecucién en tiempo real y su aplicaciéon para monitorear redes inteligentes.
Es capaz de detectar desviaciones en la forma de onda de tension medida respecto
a su valor nominal y puede clasificar 20 clases de perturbaciones simples y multiples

con una eficiencia global superior al 97 %.

De igual forma, existen trabajos como en [29], que utilizan un enfoque de circuito
cerrado completo para detectar y clasificar perturbaciones en la calidad de la energia
basado en una red neuronal convolucional profunda, clasificando hasta 16 perturba-

ciones simples y complejas.

En [30] presentan un codificador automatico apilado, como marco de aprendizaje
profundo, se emplea para extraer caracteristicas de alto nivel de los eventos PQ para
su clasificacién. En este trabajo se aplican variaciones de sefiales y un algoritmo de

optimizacion de enjambre de particulas para ayudar en la clasificacién de los PQ.

En [31] utilizan redes neuronales convolucionales que utilizan escalogramas como
imédgenes de entrada para llevar a cabo la tarea de clasificacién. Los escalogramas se

generan mediante extracciéon de caracteristicas mediante la transformada wavelet.

En [32], presentan una red neuronal probabilistica (PNN) basado en una extraccién
de caracteristicas con la transformada S para el reconocimiento de perturbaciones en
la calidad de la energia. Los resultados de la simulacién revelan que la combinacién
de la transformada S y PNN puede detectar y clasificar eficazmente 11 diferentes

eventos PQ.



De lo anterior, la contribucion de esta tesis radica en la eficiencia y simpleza del
método propuesto, ya que sin realizar ningin pre-procesamiento, el método propuesto es
capaz de detectar y clasificar 28 eventos, tanto complejos como simples de calidad de la

energia, siendo el mas complejo una combinaciéon de hasta 4 eventos.

1.3. Justificacion

Debido al uso cada vez mayor de sistemas de energia renovable, tales como la
generacion de energia edlica y solar, asi como la utilizacién de la electrénica de potencia
en éstos sistemas de generacion distribuida; ademas de otros dispositivos eléctricos tales
como los hornos de arco eléctrico utilizados en la industria, detectar eventos en la calidad

de la energia es crucial por varios motivos fundamentales tales como [33, 34]:

e Mantenimiento de Equipos [35]: La deteccién temprana de eventos como fluctuacio-
nes de voltaje, sobrecargas o armoénicos ayuda a prevenir dafios en equipos eléctricos
sensibles. Identificar estos problemas a tiempo permite un mantenimiento preventi-
vo, prolongando la vida 1til de los dispositivos y reduciendo costos de reparaciéon o

reemplazo.

e Continuidad del Servicio [36]: Los eventos en la calidad de la energia pueden causar
interrupciones en el suministro eléctrico. Detectarlos permite implementar medidas
correctivas para evitar apagones o fallos en la red eléctrica, asegurando la continuidad

del servicio tanto en entornos industriales como residenciales.

e Eficiencia Energética: La identificacion de eventos como pérdidas de energia o sobre-
cargas no solo ayuda a mantener la estabilidad de la red, sino que también contribuye
a una mejor gestién de la energia. Esto implica un uso mas eficiente de los recursos,

lo que a su vez reduce costos operativos y disminuye el impacto ambiental.

e Calidad de Produccién: En entornos industriales, la calidad de la energia puede afec-
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tar la maquinaria y la produccién. Detectar y corregir problemas de calidad eléctrica
garantiza un entorno mas estable para la fabricacién, mejorando la calidad de los

productos y reduciendo la probabilidad de fallas en la produccién.

e Seguridad: Eventos como picos de voltaje o arménicos pueden representar riesgos
para la seguridad de las personas y los equipos conectados. Detectar estos eventos es
fundamental para prevenir accidentes, proteger a las personas y garantizar entornos

de trabajo seguros.

En resumen, la deteccién de eventos en la calidad de la energia es esencial para
mantener la eficiencia, seguridad y continuidad en la distribucién y el uso de la electricidad,

tanto en entornos residenciales como industriales.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivos generales

La contribucién principal de esta investigacion radica en la propuesta de técnicas
de aprendizaje profundo para la identificacién y correcta clasificacién de los eventos de
calidad de la energia. Para esto, se utiliza una red neuronal convolucional en una dimen-
sién, cuya ventaja es de que no se requiere realizar un preprocesamiento a las senales de
entrada de la propuesta. Ademds, se aplican técnicas de aprendizaje por transferencia y
sintonizacion fina para lograr una mejor identificacién y clasificacion de los eventos. Asi,
la combinacién de estas tres técnicas se prueban exahustivamente para la identificacion
de eventos de calidad de energia, obteniéndose buenos resultados. Ademads, una de las
ventajas principales de la metodologia propuesta, es que se puede aplicar directamente
a datos , requiriendo recursos computacionales moderados, por lo que seria posible una

implementacién en tiempo real.
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1.4.2. Objetivos particulares

1. Clasificacion de eventos de calidad de la energia: Caracterizar 28 tipos de eventos.
En una primera etapa, se consideran eventos simples tales como Sags, Swell, In-
terrupciones, Armoénicos, Flicker, Notch, Transitorios Oscilatorios, Impulso/Spike.
Posteriormente, modelar eventos complejos mediante la combinacién de 2 a 4 eventos

simples.

2. Desarrollo de herramientas y generaciéon de datos: construir una herramienta en
Python para generar senales sintéticas basadas en modelos matematicos. A partir
de las senales generadas entrenar y validar modelos basados en redes neuronales.
Adicionalmente, utilizar conjuntos de datos obtenidos a partir de mediciones en sis-

temas reales para validar los modelos ajustados a partir de las senales sintéticas.

3. Entrenamiento y disefio del modelo: Implementar un modelo mediante basado en
redes neuronales convolucionales, el cual integre el uso de técnicas de IA tales: como
transferencia de aprendizaje, regularizacion, ajuste fino. Adicionalmente, se imple-
metard una combinacion modelos ajustados para en la clasificacién de las diferentes

combinaciones de eventos propuestas.

4. Validaciéon y comparacién: Validar los modelos propuestos, esto mediante el uso de
técnicas como la validacion cruzada sobre diversos conjuntos de datos, tanto reales,
como sintéticos con y sin ruido gaussiano; asi como una comparacién de los resultados

obtenidos con estudios del estado del arte.

1.5. Descripcién de capitulos

En este Capitulo se presentan los antecedentes, justificaciéon y planteamiento de
la problematica, lo que permite desarrollar este trabajo de investigacién, asi como una

breve descripcién de cada Capitulo. El Capitulo 2 describe la formulacion matemética del
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método propuesto y las técnicas utilizadas para mejorar su eficiencia, también se presenta
la formulacién matemaética de las senales sintéticas para su correcta simulacion. El Capitulo
3 presenta la aplicacion de los algoritmos propuestos y el resultado que estos arrojan para
la identificacién y clasificacién de eventos PQ en SEPs. Finalmente, en el Capitulo 4 se

presentan las conclusiones y posibles trabajos futuros a realizar.



Capitulo 2

Fundamentos matematicos

2.1. Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo es un subconjunto del aprendizaje automético (Machine
Learning, ML), que a su vez es un subconjunto de la inteligencia artificial (Artificial Inte-
lligence, TA). En el aprendizaje profundo los algoritmos se inspiran en el cerebro humano
y se conocen como redes neuronales, tienen como objetivo emular el proceso que se daria

en un cerebro humano para llegar a un resultado.

2.1.1. Perceptron

El perceptron se puede ver como una red neuronal con una sola capa y una sola

neurona, matemadticamente el perceptrén se puede describir como [37]:
n
a:ijxj—l—b:u_)'-:E+b (2.1)
j=1

donde w; son los pesos o los pardametros a optimizar, z; es la j.sima caracteristica de
entrenamiento, b es el sesgo o bias y n nos indica el numero de caracteristicas de los datos
utilizados. La Figura 2.1 muestra de manera gréafica el perceptron, la unica diferencia con

la Ecuacién 2.1 es que se agrega la funcién de activacién f(a) que se menciona mas delante.

11
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Figura 2.1: Perceptron.

Como se menciona anteriormente, (2.1) es equivalente a una red neuronal con
una sola capa y una sola neurona, para agregar neuronas a esta Unica capa y en lugar de
un perceptrén tener un MLP (Multi-layer peceptron), basta con agregar méas vectores de

pesos W al producto en (2.1), por lo que ahora la MLP se representa como [38]:
n
a; = Z W(j,i) % + bj (2.2)
i=1

que en forma matricial queda como:

‘wgn wgz) w§N)‘
wgn w§2) ng)

525'W+g:[961 Ty w3 - xn] w:(al) w§2) w:(aN) + by by by bN]
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donde el sub-indice n nos indica el nimero de caracteristicas del conjunto de datos, el
super-indice (V) nos indica el numero de neuronas o perceptrénes que vamos a utilizar y
el vector @ nos indica las posibles clases en las que se puede clasificar o diferenciar con el
MLP, note que entre mas neuronas, en teoria, se puede diferenciar o “aprender” mas clases
o caracteristicas en los datos. En (2.3) se da la intuicién de como agregar neuronas, basta
con agregar columnas a la matriz de pesos, es decir, si la matriz W tiene un tamano N xn y
queremos aumentarle una neurona, basta con hacerla de tamano (N + 1) x n, para agregar
una capa completa, basta con multiplicar el vector resultante @ con una nueva matriz o
vector de pesos, de esta manera se tienen dos capas, o K capas, matematicamente se puede
representar como [38]:

=

=2 - Wi+b -Wo+b..-Wp+b (2.4)

Agregando la funcién de activacién, que se menciona en la Seccién 2.1.2 a (2.4),
se muestra béasicamente el algoritmo de propagacién hacia adelante (al realizar la multipli-
cacién matricial) o la forma en la que se predicen las clases una vez que la red se entrena

y se optimiza para ser utilizada. Asi, re-escribiendo (2.4) de la siguiente manera:

6:f-W1W2...-Wk+g-W2...'Wk+g'Wk+g (2.5)
w b

se puede observar, que si se agregan varias capas, el resultado final es una ecuaciéon lineal
y el resultado seria equivalente a tener una sola matriz, ya que la aproximacién seria
equivalente a tener un solo perceptrén, lo que lleva a un gasto computacional muy alto y
poco eficiente en el modelo, es por esto, que en la Seccién 2.1.2 se muestra la importancia de
la funcion de activacion, ya que la correcta utilizacién de esta, ayuda a mitigar las posibles

problematicas que se presentan.

2.1.2. Funcidén de activacion

La funcién de activacién puede tener varios propésitos. En esta tesis tinicamente

se mencionan dos propdsitos: (i) para una aproximacién adecuada hacia los datos y (i)



14 2.1 Aprendizaje Profundo

para evitar calculos innecesarios.

Ejemplos de las problematicas

Uno de los propdsitos més importantes de la funcién de activacién es la aproxi-
macién hacia los datos. La demostracién mas grafica que se puede realizar es un caso de
regresion, ya que tipicamente los datos no son lineales, pero aplica de la misma manera
para clasificacién o alguna de las otras dreas de Machine Learning.

Por ejemplo, la Figura 2.2 muestra un grupo de datos con un comportamiento
lineal, en este caso, al aplicar una red neuronal sin funcién de activacién, la red neuronal
puede predecir el comportamiento de estos datos de manera adecuada y en este caso no es

necesaria una funcién de activacion.

501

401

X

Figura 2.2: Datos lineales y su aproximacién lineal.

Ahora, la pregunta es jqué pasa si el comportamiento del conjunto de datos no es
lineal?, esto se muestra en la Figura 2.3. Como se puede observar, la aproximacién lineal
no es una aproximacion adecuada para este conjunto de datos, el error que existe es muy
grande y al tratar de predecir el comportamiento de un nuevo dato es muy posible que el

modelo se equivoque.
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Figura 2.3: Datos NO lineales y una aproximacién lineal.

De lo anterior, se observa que es necesaria una funcién de activacion o una funcién
que pueda aproximar los datos de manera adecuada, en este caso particular, el conjunto
de datos es similar a la funcién sigmoide. Asi, al aplicar esta funcién a la salida de la red
neuronal, la aproximaciéon hacia los datos es aun mayor, por lo que utilizar esta funcién
minimiza el error y aumenta la posibilidad de predecir un nuevo dato de manera mas
adecuada. La Figura 2.4 muestra el conjunto de datos con un comportamiento no lineal
v la aproximacién de la red neuronal con la funcién sigmoide a la salida como funcién de
activacién.

Como se menciona anteriormente en (2.5), se muestra que si se agregan capas sin
una funcién de activacion esto puede causar complicaciones e ineficiencia en el modelo, al
agregar la funcién de activacién esto se evita de manera adecuada, si se agrega la funcién

de activacién al termino de cada capa, (2.4) queda de la siguiente manera:

a= f3(fo(f1(Z- W1 +b) - Wa+D)...- Wi +b) (2.6)
Esto nos habilita para agregar las capas que se deseen utilizar o que sea necesario
utilizar sin que éstas mismas hagan al modelo menos eficiente e inviable computacional-

mente.
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Figura 2.4: Datos NO lineales y una aproximacién con la funcién sigmoide.

Funciones de activacién

Existen muchas funciones de activacién, de hecho, se podria decir que se puede
utilizar cualquier funcién matematica existente una vez que se considere adecuada para
la aproximacién hacia los datos, pero esto también puede tener complicaciones que se
mencionan en las secciones siguientes.

La Figura 2.5 muestra un perceptrén Multi-capa con dos capas ocultas, la primera
con dos neuronas y la segunda con una neurona.

Algunas funciones de activacién interesantes son :

e Funcién Sigmoide

= 2.7
o) = 1 (27)
e Funcién Tangente Hiperbdlica (tanh)
e’ —e”
tanh(z) = — 2.8
anh(e) = S (28)

e Funcién ReLU (Rectified Linear Unit)

ReLU(z) = méx(0, x) (2.9)
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Figura 2.5: Perceptréon Multi-capa.

ar six <0
Leaky ReLU(z) = (2.10)

T siz>0
donde «a es un nimero pequeno positivo (por ejemplo, o« = 0.01).

e Funcién Exponential Linear Unit (ELU)

ae® —1) siz<0
ELU(z) = (2.11)

€T sixz>0

donde « es un hiperparametro que controla la saturaciéon para valores negativos.

e Funcién Softplus

Softplus(x) = log(1 + €*) (2.12)
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e Funcién Swish

Swish(x) =z - o(x) (2.13)

e Funcién Softmax

Softmax(z;) = 2"6761 (2.14)
j=1

donde z; es el i-ésimo elemento del vector de entrada y n es el nimero de elementos

en el vector de entrada.

En lo posterior se refiere a la funcién de activaciéon como:
fu(Z) 6 d (2.15)

Asi, en este trabajo de tesis se utiliza la funcién de activacién softmax (2.14) para
generar una funcion de probabilidad a la salida de la red, y como resultado se obtenga la
probabilidad de que lo que se introdujo a la entrada de la red partenesca a la clase n y
ReLU (2.9) para evitar la linealidad en la red, donde la funcién de activacién se selecciona
por capas. En la Figura 2.5 se observan la Primer y Segunda capa, donde para este caso
sencillo, se podria aplicar una funcién de activacién distinta en cada capa, esto con la
intencién de que la aproximacién hacia los datos sea mayor, cabe mencionar que si no se
selecciona adecuadamente la funcién de activacién, el modelo puede ser dificil de optimizar.

Una vez que se tienen todas las capas con las caracteristicas propias previamente
seleccionadas, es necesario optimizar el modelo. Para esto, se utiliza la funcién de pérdida

que se detalla a continuacién.

2.1.3. Funcion de Pérdida

Una vez que se tiene el modelo, es necesario entrenarlo o ensefiarle mediante
ejemplos. Para esto, es necesario el uso de una funciéon de pérdida, esta funcion indica el
error que existe entre lo que se predice o cataloga y lo que es la verdad o el “ground truth

” como lo llaman en inglés.
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Al igual que existen diversas funciones de activacién, también existen diversas
funciones de error. Por lo que tinicamente se mencionan un par para esta Seccién. La mas
simple y conocida es minimos cuadrados, que en un perceptron se expresa de la siguiente

manera:
fub = (a—y)? (2.16)

donde a es la salida del perceptrén (2.15) o f,(Z), y y corresponde a la etiqueta de la clase
de entrada.

Una caracteristica importante de las funciones de pérdida, es que tienen que ser
convexas, ya que esta caracteristica facilita su optimizacién y evita que al optimizar la
funcién el algoritmo se estanque en minimos locales. De esta manera, (2.16) es la que se
tiene que minimizar, y al minimizarla, se garantiza que el error entre el valor que predice el
perceptrén y los ejemplos es cercano a 0, es decir, que la aproximaciéon hecha por el modelo
es adecuada a los datos de entrenamiento.

La Figura 2.6 muestra graficamente a (2.16) y sus curvas de nivel si tinicamente
se observa desde los ejes x y y, el encontrar el valor minimo de esta funcién puede atraer
otros problemas como el sobre ajuste hacia los datos.

Por otra parte, en la Ecuacion (2.17) corresponde a la funcién de pérdida crossen-
tropy, la cual puede ser utilizada como un “indicador de error” que nos dice qué tan lejos
estd la prediccién del modelo con respecto a la realidad, al comparar la probabilidad que

el modelo asigna como categoria o clase correcta con la probabilidad real.

N
L(y,9) = — Zyz‘ZOQ(Qz’) (2.17)
i=1
donde:

e y es un vector one-hot encoding de la clase real (un vector con N elementos, donde

s6lo un elemento es 1 y los deméds son 0, indicando la clase verdadera).

e 7 es el vector de probabilidades predichas para las IV clases.
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Figura 2.6: Minimos cuadrados como funcién de pérdida.

e y; es el valor en la posicién i del vector y (1 corresponde a la clase real, 0 en otro

caso).

e 7; es el valor en la posicién ¢ del vector de probabilidades predichas g.

Esta funcién también es convexa por lo que es posible optimizar y llegar a un
minimo local mas cercano al global, el utilizar una funcién no convexa seria posible opti-
mizarla sin embargo no se tendria ninguna garantia de que el minimo al que que se llegue
sea cercano o relativamente cercano a el minimo global.

Una vez que se selecciona la funcién de pérdida que se va a utilizar en el entrena-
miento del modelo, es necesario optimizar dicha funcién, lo cual se explica brevemente en

la siguiente Seccién. Para los fines de esta tesis, se utiliza la funcién en (2.17) como funcién
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de pérdida o error.

2.1.4. Descenso de Gradiente

Descenso de gradiente es uno de los algoritmos mas populares de optimizacién
y el mds comtn en la optimizacién de redes neuronales. Actualmente, este algoritmo esta
implementado en todas las librerias de aprendizaje profundo de ultima generacién, por lo

que en esta tesis se utiliza lo contenido en la libreria de acceso libre Tensor Flow [39].

Existen muchos algoritmos basados en descenso de gradiente [40], y la variante
principal de cada una de estos algoritmos es la forma en la que se actualizan los parametros
de la funcién objetivo, que en un contexto de aprendizaje de maquina es la funcion de error
que se muestra en (2.16), la cual se puede expresar como f(6), donde los pardmetros 6 € R?
se actualizan en direccién opuesta del gradiente de la funcién objetivo Vyf(0) y la taza
de aprendizaje n que indica el tamano de paso que se toma para llegar a un minimo. A

continuacién, se muestran algunas de las variantes.

Descenso de gradiente o descenso de gradiente por lote

Este algoritmo calcula el gradiente de la funcién de costo f(6) de los pardmetros

6 para todo el conjunto de datos de entrenamiento [38]:

0=60—n-Vef(h) (2.18)

Como esta variante del algoritmo calcula el gradiente para todo el conjunto de
datos para realizar una actualizacién, esto lo hace un algoritmo que puede ser muy lento y
es inviable para conjuntos de datos que no caben en memoria. Esta variante del algoritmo
garantiza llegar a un minimo global para funciones convexas y a un minimo local para

funciones no convexas. Esta variante del algoritmo es muy estable.
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Descenso de gradiente estocastico

Esta variante del algoritmo calcula el gradiente de una muestra y actualiza la

funcién con ese gradiente, eso lo hace mucho mds rapido [41].
0=0-nVof(#;29;4) (2.19)

En contraste con la variante de descenso de gradiente por lotes, que calcula gra-
dientes redundantes e innecesarios, esta variante solo se actualiza una vez en cada inter-
acién. La desventaja principal de esta variante, es que las actualizaciones en cada interacion
tienen una gran varianza, por lo que puede hacer que la funcién objetivo tenga muchas
fluctuaciones. Por otro lado, esta variante habilita la posibilidad de brincar de un minimo
local a un potencial mejor minimo local, pero puede complicar su convergencia hacia un

minimo exacto.

Descenso de gradiente por mini lotes

Esta variante aprovecha las ventajas mencionadas de las dos variantes anteriores
al actualizar los parametros con el gradiente calculado de un lote pequenio de el conjunto

de datos [42], es decir:

0 =0—1n-Vof(0; 207y ) (2.20)

De esta manera se reduce la varianza al actualizar los valores, y de esta manera
se vuelve relativamente rapido.

La Figura 2.6 muestra una funciéon de pérdida en 3 dimensiones, que en un con-
junto de datos es el numero de caracteristicas, y sus curvas de nivel en los ejes  y y. La
Figura 2.7 muestra una comparativa del comportamiento de los 3 algoritmos mencionados
anteriormente al buscar el valor éptimo para la funcién de pérdida (2.16), que corresponde
a minimos cuadrados. Se pueden observar las ventajas y desventajas que se mencionan

anteriormente.
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Figura 2.7: Descenso de gradiente.

Estos algoritmos tienen algunos desafios que son complicados de resolver, tales
como: escoger una taza de aprendizaje apropiada, intentar ajustar la taza de aprendizaje
durante el entrenamiento, actualizar parcialmente el modelo, evitar quedar atrapado en no
optimos minimos locales, entre otros.

Para resolver estos desafios, se han propuesto los siguientes algoritmos de optimi-
zacién basados en el descenso del gradiente, los cuales se presentan como: Momentun [43],
Adagrad [44], Adadelta [45], RMSprop [46], Adam [47], Nadam [48].

En esta tesis se utiliza el algoritmo Adam [47], el cual utiliza las ventajas de los
algoritmos RMSprop [46] y Adagrad [44], respectivamente, y se encuentra en la libreria
[39] de codigo abierto.

Lo mas sobresaliente del algoritmo Adam, es que calcula promedios mdviles del
primer momento (la media) y del segundo momento (la varianza no centralizada) de los
gradientes, es decir:

Primer y segundo momento:
my=pP1-mu—1+ (1 —P1) g (2.21)

v = P vi—1 + (1 — f2) ‘9t2 (2.22)
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donde g; es el gradiente en el tiempo t, m; es el promedio mévil del primer momento y v;
es el promedio movil del segundo momento. Al inicializar m; y v se observa que se crea
un sesgo hacia cero, especialmente cuando las tazas decaen hacia cero, para corregir esto,

el primer y segundo momento se estiman como:

A my
my = (2.23)
1- 5]
N Ut
Ut (2.24)
1- 54
de tal forma que la actualizacién de 6 queda de la siguiente manera:
_ n__
9t+1 = 915 — T (225)

U+ €

La ecuacién (2.25) muestra el algoritmo que se utiliza para el entrenamiento del

modelo de red neuronal propuesto en esta tesis.

2.2. Técnicas de Aprendizaje Profundo

Durante el desarrollo de la inteligencia artificial se han creado numerosas técnicas

de aprendizaje profundo y arquitecturas de redes neuronales tales como las siguientes.

Redes Neuronales Clésicas.

Redes Neuronales Convolucionales.

Redes Neuronales Recurrentes.

Maquinas Restrictivas de Boltzmann.

Redes Generativas de Confrontacién (GANs).

Mapas Auto-organizados.

Aprendizaje Profundo por Refuerzo.
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Auto-encoders.

Backpropagation.

Aprendizaje por Transferencia.

Sintonizacién Fina.

Esta Seccion describe tnicamente tres técnicas de lo anteriormente mencionado,
las cuales son: (i) redes neuronales convolucionales, (i) aprendizaje por transferencia y

(i) sintonizacién fina, las cuales son parte importante de esta tesis.

2.2.1. Redes Neuronales Convolucionales

Este tipo de red neuronal se compone de capas densas inicamente. Asi, dentro de
estas capas, esta tesis utiliza dos capas sumamente importantes, las cuales son: capa convo-
lucional y capa de agrupamiento. Aunque no se detallan todas sus propiedades, contienen
dos propiedades muy valiosas dentro del andlisis de senales y son: linealidad e invarianza a
traslacién.

El fundamento matematico de las redes neuronales convolucionales es muy similar
al de las redes neuronales clasicas o densas, que se mencionan anteriormente, la diferencia
mas grande recae en el operador que se utiliza en las capas internas de la red, especifica-
mente, entre el vector de pesos W y el vector de caracteristicas Z, ya que en lugar de utilizar
el operador producto punto entre los dos vectores, se utiliza el operador convolucién entre
una imagen y/o una senal en una dimension, y el kernel o filtro. Otra diferencia es que a
la salida, en lugar de tener un escalar, se tiene una imagen o senal, dependiendo de lo que
se utiliza en la entrada, por lo que, si se utilizan N neuronas, se obtiene una senal con N
canales en lugar de un vector de tamano V.

Algunas caracteristicas importantes que se obtienen en la red, es que ahora la
red no estd totalmente conectada, es decir, cada caracteristica en el vector & no se asocia

directamente a alguno de los componentes del vector de pesos w, si no que el vector &
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se asocia con el vector de pesos W sin importar si son del mismo tamafno. Es decir, esta
asociada la senal contenida en el vector & con lo que mencionamos anteriormente, por lo
que se llama kernel o filtro de pesos w y no una asociaciéon elemento a elemento. Esto
permite que el @ pueda ser de un tamano diferente al del Z.

En este Seccion, se describen brevemente algunas de las capas utilizadas para
la creacién de redes neuronales convolucionales y més particularmente, las capas que se
utilizan en esta tesis, las cuales son: capa con el operador convolucién o capa convolucional,
capa de pooling o agrupamiento, capa de normalizacién de lotes o batch normalization, capa

de abandono o dropout, capa de aplanado.

Capa con el operador convoluciéon o capa convolucional

En matemadticas, y en particular en el andlisis de senales, una convoluciéon es un
operador matematico que transforma dos funciones f y g en una tercera funcién, que en
cierto sentido, representa la magnitud en la que se superponen f a una versién trasladada
e invertida de g.

Para funciones discretas, la convolucién se puede expresar de la siguiente manera:
flm] * glm] =Y~ fln] - glm —n] (2.26)
n

donde * indica el operador convolucion.

La Figura 2.8 muestra un ejemplo simple de la convolucién entre una senal y un
kernel.

En esta convolucién al centrar el kernel en 0 los elementos g[m —n] que no existen
se consideran 0 para mantener el tamano de la senal, y no se agregan elementos adicionales
a la senal. De esta forma, es como utiliza el operador convolucion a lo largo de esta tesis,
existen otras formas de realizar el operador como es con padding (agregar ceros a la senal),

aplicando convolucién circular, entre otras que no se mencionan aqui pero son comunes

[49].
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Figura 2.8: Convolucién.

La idea principal de esta capa, es reemplazar el producto punto de la expresion

a=7-w—+b por el operador convolucién, de tal forma que la salida del perceptrén sea:
G=Txw+b (2.27)

que al agregar una funcién de activacién, la salida de la capa es:

28 = f(Zxw+Db) (2.28)
Es decir, que basicamente la estructura del modelo en cuanto a variables y el
orden de dichas variables es el mismo, la diferencia principal radica en el operador, ya que

en lugar de utilizar el operador producto punto ‘’, se utiliza el operador convolucién ‘x’.

Capa de pooling o agrupamiento

El objetivo principal del pooling o agrupamiento es reducir la dimensionalidad de
la senial manteniendo la mayor cantidad de informacién posible.

El pooling o agrupamiento es una funcién que remplaza la salida de la red neuronal
a una ubicacién determinada con una estadistica resumida de las salidas cercanas.

La Figura 2.9 muestra el pooling en una ventana de tamano 2.

La operacién de agrupacién o pooling informa la salida dentro de una vecindad
[50], la agrupacién puede informar el valor méximo, el promedio, el valor minimo o algo

interesante contenido en la vecindad, en el caso anterior no informa nada en especifico Por



28 2.2 Técnicas de Aprendizaje Profundo

Seilal original

’13‘23‘1‘5‘10‘20‘24‘12‘1‘15‘12‘9‘6‘28‘
%,_JLYJ&YJ\YJ&\FJ&YJ&YJ\

=] ] o] L] D] o] [ v

. J

’23‘5‘20‘12‘15‘9‘28‘

Sefial de salida

Figura 2.9: Agrupamiento o pooling.

otro lado, la Figura 2.10 muestra la funcién de agrupaciéon méxima o max pooling con una

ventana de tamano 2.
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Figura 2.10: Agrupamiento maximo.

Otras funciones de agrupamiento que se puede aplicar a la vecindad o ventana
son: promedio, norma, promedio ponderado, entre otras.

En todos los casos, la agrupacién ayuda a que la representacion se vuelva aproxi-
madamente invariante ante pequenas traslaciones de la entrada. La invarianza a traslacién
significa que si trasladamos la entrada en una pequena cantidad, los valores de la mayoria

de las salidas agrupadas no cambian.
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La idea de una capa de agrupacion o una capa de pooling es que esta capa ayude a
reducir las dimensiones de los datos de entrada conservando al mismo tiempo la informacion

mas importante.

Capa de normalizacién de lotes o batch normalization

La normalizacién por lotes [51], es una capa utilizada en redes neuronales para
mejorar la velocidad, rendimiento y estabilidad de la red en la etapa de entrenamiento.
Para esto, se inserta en una red neuronal para normalizar las salidas de la capa anterior,
lo cual se realiza por lotes de datos durante el entrenamiento. La normalizacion se realiza
a cada dato que pasa a través de esta capa y se realiza como se describe a continuacion.

Se utiliza la media y la varianza para normalizar las activaciones:

T — uB
A/ a2B +e€

donde x es la activacién original y € es un pequeno valor para evitar divisiones por cero.

T =

(2.29)

Después de la normalizacion, se aplica una transformacion lineal mediante (2.30), que

permite al modelo aprender la escala y los desplazamientos éptimos.
y=v&+p (2.30)

donde v y 8 son los pardmetros que el modelo aprende.
Algunas de las ventajas que esta capa brinda al modelo durante el entrenamiento

son:

e Reduce el problema de desvanecimiento de gradientes, es decir, que los gradientes se

hagan muy pequenos.

e Ayuda a mitigar la sensibilidad en la inicializaciéon de los pesos, permitiendo una

convergencia mas rapida y estable.

e Ayuda a mantener las salidas de las capas ocultas dentro de un rango controlado, lo

que estabiliza el proceso de entrenamiento.
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Capa de abandono o dropout

Es una capa de regularizacién [52, 53] que ayuda a prevenir el sobre-ajuste hacia
los datos. Es un método que aleatoriamente “apagan” un porcentaje de neuronas en una
capa durante cada paso de entrenamiento, lo que significa que esas neuronas no participan
en la propagacion hacia adelante ni en la propagacién hacia atrds en ese paso especifico,
es decir, esas neuronas no participan en el entrenamiento. Sin embargo, durante la fase
de prueba (inferencia), todas las neuronas estan activas, pero sus salidas se escalan para
mantener la magnitud de la salida de las capas.

Durante la etapa de entrenamiento, la capa de abandono actiia de la siguiente

manera:

e Para cada paso de entrenamiento, se selecciona aleatoriamente un subconjunto de

neuronas que se “apagaran” con una probabilidad p.

1 .
e Las neuronas no apagadas se escalan por 1—5» bara mantener la magnitud esperada

en la salida de las capas.

Mientras que durante la etapa de inferencia o prediccién no se apaga ni se escala

ninguna neurona.

Capa de Aplanado

La capa de aplanado toma una entrada que puede ser una matriz multidimen-
sional (por ejemplo, una imagen con dimensiones de altura, anchura y canales de color) o
para el proposito de esta tesis, un vector multidimensional que los convierte en un vector
unidimensional, ya que las capas densas requieren un vector unidimensional como entrada.
La capa de aplanado o “flatten” en inglés es crucial, porque permite que las
caracteristicas extraidas por una o maéas capas convolucionales y de agrupamiento, sean

utilizadas por las capas densas, que son las responsables de hacer la clasificacién final. Sin
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la capa de aplanado, no es posible conectar directamente la salida de una capa convolucional
a una capa densa, ya que la dimensionalidad no seria la misma.

FEn resumen, la capa de aplanamiento es una herramienta esencial en el diseno de
arquitecturas de redes neuronales, especialmente, para conectar capas convolucionales con
capas densas, permitiendo una transicién fluida entre diferentes tipos de capas.

Asi, las capas mencionadas anteriormente constituyen una red neuronal convolu-
cional, una vez que se entrena la red neuronal convolucional y ya ha aprendido algo, es

posible transferir ese conocimiento hacia otra red u otro modelo.

2.2.2. Aprendizaje por Transferencia

El aprendizaje por transferencia en el campo del aprendizaje de maquina, se refiere
a aprovechar el conocimiento adquirido durante la resoluciéon de una tarea para mejorar el
rendimiento en otra tarea relacionada pero distinta. En lugar de comenzar el aprendizaje
desde cero para cada tarea, se transfieren los conocimientos previamente aprendidos de
una tarea fuente (donde se dispone de datos o experiencia) a una tarea objetivo (donde se
quiere mejorar el rendimiento).

Por ejemplo, si existe una red neuronal que puede clasificar si en una imagen
existe un mapache u otros animales como se muestra en la Figura 2.11, esta misma red es
muy util si ahora, en lugar de detectar o clasificar mapaches, queremos clasificar coaties o
martuchas como se muestra en la Figura 2.12, ya que las caracteristicas aprendidas por el
modelo se pueden aprovechar [54, 55, 56, 57, 58], por lo tanto, no es necesario entrenar al
nuevo modelo desde cero.

Esto es extraordinariamente 1til si ocurren 2 factores:
e El conjunto de datos de coaties o martuchas es reducido.
e El tiempo para entrenar un nuevo modelo es reducido.

Al utilizar esta técnica llamada transferencia de aprendizaje, aprovechamos el conocimiento
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Figura 2.11: Modelo Pre-entrenado.
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Figura 2.12: Modelo con Transferencia de Aprendizaje.

adquirido por un modelo previamente entrenado y lo adaptamos a las necesidades de la
tarea que deseamos desempenar, de esta manera, es posible obtener resultados aceptables
o mejorar los resultados que se adquieren con un conjunto de datos reducido. También,
el tiempo de entrenamiento traducido a costo computacional se reduce considerablemente.
Asi, esta técnica se aplica en aprendizaje supervisado y existen consideraciones que se
deben tomar para utilizar esta técnica como el congelamiento de las capas, para no perder

el conocimiento ya adquirido entre otras.
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2.2.3. Sintonizacion Fina

La sintonizacién fina [59], también conocida como “fine-tuning” en inglés, implica
ajustar un modelo pre-entrenado en una tarea especifica, en lugar de entrenar el modelo
desde cero. Esta técnica esta ligada a la tecnica de aprendizaje por transferencia, podria
decirse que es el paso siguiente de realizar la transferencia de aprendizaje, la diferencia recae
en que en la etapa de sintonizacién fina las capas no estan congeladas, y es particularmente
atil cuando se dispone de un modelo pre-entrenado en una tarea relacionada y se desea
adaptar ese modelo a una nueva tarea o conjunto de datos especificos.

Para la ejemplificacién de esta técnica, es mas facil utilizar una funcién en tres
dimensiones. La Figura 2.13 muestra las curvas de nivel de la Figura 2.6 de un conjunto de
datos con valores para x y y, asi como la solucién a la que llega el algoritmo de descenso
de gradiente por mini lotes, al ser entrenado con un conjunto de datos x y ¥ similar pero

no igual.

120
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Figura 2.13: Sintonizacién fina.

La idea es utilizar el conocimiento ya aprendido, que en otras palabras, es la

solucién a la que llega y busca una solucién 6ptima para el conjunto de datos nuevo. Para
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utilizar esta técnica y aprovechando que el modelo ya estd muy cerca a una solucién y no
se quiere perder esa solucién, se reduce la taza de aprendizaje o “learning rate” a un valor
muy pequeiio, por lo que se vuelve a entrenar por un periodo de tiempo relativamente
corto.

En la Figura 2.13, la linea azul representa la solucién a la que llega un modelo
hipotético, mientras que las curvas de nivel muestran una nueva funcién, es decir, un nuevo
problema. Asi, la solucién a la que llega el modelo anterior ya esta muy cerca de la nueva
solucién requerida por este nuevo problema, por lo que no es necesario entrenarlo desde
cero, incluso se puede hacer con un tamano de paso pequeno y un conjunto de datos
menor al que se utilizé anteriormente, esta es la sintonizacién fina, utilizar el conocimiento

adquirido en un modelo para solucionar un problema diferente.

Esta técnica estd muy relacionada con la técnica de aprendizaje por transferencia,
de hecho, la sintonizacién fina no se puede llevar a cabo sin la técnica de aprendizaje por

transferencia.

2.3. Meétricas

En el contexto del aprendizaje automatico, una métrica es una medida cuantitati-
va utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo. Las métricas son esenciales porque
proporcionan una forma objetiva de comparar y contrastar diferentes modelos o configu-
raciones del mismo modelo. Las métricas permiten determinar el funcionamiento de un

modelo en relacién con el problema especifico que estan tratando de resolver.

Las métricas varian ampliamente dependiendo del problema y el objetivo especifi-
co. A continuacién, se describen algunas categorias y ejemplos de métricas comunes que se

pueden relacionar a esta tesis:

e Precisién (accuracy): Es la proporcién de predicciones correctas sobre el total de
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predicciones.

L Numero de predicciones correctas
Precisién =

2.31
Total de predicciones ( )

e Precisién (precision): Se refiere a la proporcién de verdaderos positivos sobre el total

de predicciones positivas.
TP

Precisién = m

(2.32)

donde TP significa positivo verdadero por sus siglas del inglés (True Positive) y FP

significa falso positivo (del inglés False Positive).

e Exhaustividad (recall): Es la proporcién de verdaderos positivos sobre el total de

casos positivos reales.
TP

Exhaustividad = ———— 2.
xhaustivida TPLEN (2.33)
donde FN significa falso negativo.
e f1 score: Es la media armoénica de precisién y exhaustividad y se define como:
=2 Exhaustividad - Precisién (2.34)

" Exhaustividad + Precisién

Las métricas proporcionan una forma cuantitativa de evaluar el rendimiento de
un modelo, lo que es crucial para determinar si el modelo estd cumpliendo con los objetivos
esperados.

En general, una vez que se tienen las técnicas de aprendizaje, las métricas y
todo el fundamento matematico, las redes neuronales no son tutiles si no tienen un extenso
conjunto de datos de entrenamiento, es decir, que la calidad y eficiencia de estos modelos
estan directamente relacionadas con los datos de entrenamiento y de validacion, por lo que
en el siguiente Capitulo se introduce una herramienta 1til y fiable para la generacion de

conjuntos de datos de eventos de calidad de la energfia.






Capitulo 3

PQ-SyDa: Generador de conjunto
de datos de eventos de calidad de

la energia

3.1. Descripciéon de la caja de herramientas

En la era de los modelos basados en datos, los modelos de aprendizaje automaético
(ML) predominan en la literatura de investigacién tecnolégica y de ingenieria. A pesar de
la precision y el uso generalizado de los modelos basados en ML, su calidad depende en
gran medida de los datos utilizados para ajustar el modelo. Por lo tanto, es fundamental
tener en cuenta datos representativos y precisos que describan correctamente los fenémenos
o el sistema que se va a aprender.

Hasta donde sabemos, existen algunos conjuntos de datos de carédcter publico
estandarizados sobre eventos de calidad de energia (PQ). Ademds, la mayoria de ellos
necesitan ser etiquetados y solo consideran un conjunto limitado de eventos PQ, ademas de
que necesitan mas detalles sobre su frecuencia de muestreo y sus valores pico. Entonces, las

senales registradas durante eventos reales suelen ser dificiles de encontrar y solo consideran

37
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eventos simples que deben analizarse antes de que puedan usarse para ajustar un modelo de
ML. Este hecho dificulta la comparacion de resultados entre diferentes estudios realizados
por la comunidad cientifica. Una alternativa es una estrategia de aumento de datos que
utiliza sefiales modeladas matemaéticamente y que se pueden implementar para contar con
suficientes seniales de eventos PQ.

El toolbox que se presenta en esta tesis ayuda en la generacién de conjuntos
de datos estandarizados para evaluar enfoques basados en datos para modelar eventos
PQ relacionados a los sistemas de potencia. Los datos sintéticos se pueden integrar con
eventos reales para construir un conjunto de datos lo suficientemente grande y adecuado
para su uso con enfoques de aprendizaje profundo. La herramienta propuesta puede crear
conjuntos de datos de senales sintéticas para cualquier combinacién de 29 eventos PQ
diferentes, donde todos los eventos se etiquetan automaéaticamente. Asi, el usuario puede
definir todo el muestreo y los valores relacionados con la senal cuando se crea la base de
datos. La exactitud de las bases de datos generadas se garantiza gracias a la herramienta
implementada, que se basa en la teoria detras del modelo mateméatico integral presentado
en la literatura de PQ. Aunque este trabajo se superpone con el de [60], la propuesta
va mas alld, ya que se proporciona una interfaz grafica amigable, ademas de que muchos
parametros del conjunto de datos pueden ser definidos por el usuario y se realiza un punto
de referencia para la clasificacion de eventos PQ para proporcionar un punto de referencia
a los usuarios interesados. Ademsds, el sistema implementado en [60] est4 mds orientado al
modelado de sistemas, mientras que el presente trabajo se centra en la estandarizacién de

datos para tareas de clasificacién o deteccién.

3.1.1. Caracteristicas clave

Las principales caracteristicas clave se resumen de la siguiente manera:

e Generacion de datos sintéticos: permite la creaciéon de datos artificiales basados

en eventos PQ predefinidos. Esto facilita la creacién de conjuntos de datos persona-
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lizados con caracteristicas especificas.

Control de dimensionalidad: proporciona opciones para ajustar la dimensionali-
dad de los datos, lo que permite realizar pruebas integrales de algoritmos. Esto se

logra modificando la cantidad de ciclos y muestras por ciclo.

Etiquetado automatico: este toolbox ofrece capacidades para etiquetar automati-
camente los conjuntos de datos generados segin reglas predefinidas, lo que agiliza el

proceso de preparacion de datos para el entrenamiento y la validacién de modelos.

Integracion con estrategias de ML: compatible con las principales estrategias de
ML como TensorFlow ([61]), PyTorch ([62]), scikit-learn ([63]), entre otros; lo que
facilita la integracion perfecta de los conjuntos de datos generados en los procesos de

desarrollo y experimentacion.

Visualizacion y andlisis exploratorio basico: esta plataforma incluye herramien-
tas para visualizar y realizar analisis exploratorios de los conjuntos de datos genera-
dos, lo que permite una comprensiéon profunda de las caracteristicas y distribuciones

de los datos antes de usarlos en modelos de ML.

En resumen, este toolbox permite generar y visualizar hasta 29 eventos de calidad

de energia y modificar sus caracteristicas. Asi, como parte de esta tesis, en este Capitulo

se presenta el toolbox de interfaz gréifica de usuario (GUI, del inglés Graphical User In-

terface) desarrollada en Python y muy fécil de usar, con el objetivo de generar de manera

sintética conjuntos de datos de eventos de calidad de energia. Esta GUI puede proporcio-

nar y exportar una coleccion versatil de herramientas disenadas especficamente para crear

conjuntos de datos robustos y realistas para su uso en la evaluacién y prueba de algoritmos

de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo para eventos de calidad de energia que

pueden presentarse en los sistemas de elétricos de potencia. Por lo que, se adopta una

implementacién sencilla para generar conjuntos de datos con hasta 29 eventos sintéticos

diferentes de calidad de energia con opciones de etiquetas automatizadas [64, 65].
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3.2. Modelos matematicos para eventos de calidad de la energia

Las representaciones matematicas de las perturbaciones mas comunes para even-
tos de calidad de energia se muestran en la Tabla 3.1 [60, 66]. N6tese que se incluyen
perturbaciones de calidad de energia simples y combinadas, es decir, eventos simples, do-
bles, triples y cuadruples.

Asi, la Tabla 3.1 muestra los modelos mateméticos correspondientes a los 29 even-
tos PQ que se utilizan en esta tesis. Notese que existen ciertas variables para representar
cada uno de estos eventos, por lo que, se aplica un conjunto de parametros aleatorios para
los modelos PQ con el fin de generar un comportamiento mas realista de los fenémenos
generados, y de esta forma, crear el conjunto de datos de perturbaciones PQ sintéticas para
aplicaciones de aprendizaje automético y profundo.

De este modo, los parametros comunes para todas las perturbaciones PQ presen-
tadas en la Tabla 3.1 se muestran en (3.1), donde w =2nfy A=1.

—m<¢<m
0 :t<0 (3.1)
u(t) =
0 :t>0
Ahora, los pardmetros comunes para todas las perturbaciones que incluyen sags,

swells e interrupciénes de la Tabla 3.1, se presentan en (3.2).

T<to—t; <(N-1)T
(3.2)
0.1 <a<09;01<5<08,09<p<1.0
Ahora, para los pardmetros comunes que involucran perturbaciones transitorias
en la Tabla 3.1, éstos se representan en (3.3).
0.222 <y < 1.11
T<t,<(N-1)T (3.3)

ty =tq, + 1ms
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Tabla 3.1: Representaciéon Matematica de los Eventos PQ.

Label Event Model
0 Senal Pura v(t) = Asin(wt — ¢)
1 Sag v(t) = A(1 — a(u(t — t1) — u(t — t2)))sin(wt — ¢)
2 Swell v(t) = AL+ B(u(t — t1) — u(t — t2)))sin(wt — ¢)
3 Interrupcion v(t) =v(t) = A1 — p(u(t — t1) — u(t — t2)))sin(wt — ¢)
Spike . _750(t— _344(t—
4 Inllpuls/o o(t) = Alsin(wt — ¢) — (e~ T00ta) _ o=34Eta)) (y(t — t,) — u(t — t3))]
Transitorio . )T
’ Oscilatorio v(t) = Alsin(wt = ¢) + Be! 1/ Tsin(wn(t — tr) = O)((u(t — tzr) = ult = t1)))]
6 Armonicos v(t) = Alsin(wt — ¢) + 22:3 apsin(nwt — 9]
7 Arf(g;lgos v(t) = A(1 — a(u(t — t1) — u(t — t2)))[sin(wt — ¢) + 22,13 ayy sin(n'wt — 9]
8 Armonicos o(t) = AL+ Bult — 1) — u(t — t2)))[sin(wt — ¢) + 0 _y aprsin(n'wt — Op)]
+ Swell n'=:
9 Flicker v(t) = A[1 + Asin(wyt)|sin(wt — @)
Flicker . ’
10 + Sag v(t) = A[l + Asin(wyt) — a(u(t — t1) — u(t — t2))]sin(wt — ¢)
Flicker .
11 + Swell v(t) = A[L + Asin(wyt) + B(u(t — t1) — u(t — t2))]sin(wt — ¢)
12 Sag + v(t) = Alsin(wt — ¢)(1 — a(u(t — t1) — u(t — t2)))+
Trans. Osc. Be /T sin(w, (t — tp) — ) (ult — fH/) u(t —tp))]
13 Swell v(t) = Alsin(wt — ¢)(1 — a(u(t — t1) — u(t — t2)))+
Trans. Osc. Be )T sin(w, (t — tp) — 9)(u(t — trp) — u(t — tp))]
Sag + _ . 5 - Iyt
14 Armonicos v(t) = Alsin(wt — ¢1) + (—a(u(t — t1) — u(t — t2))) Zn”:l arsin(n/wt — 9]
Swell + _ . 5 (ol
15 Armonicos v(t) = Alsin(wt — ¢1) + B(u(t — t1) — u(t —t2)) doi_y rsin(n/wt — V)]
16 Notch v(t) = Alsin(wt — ¢) — sign(sin(wt — @)) Zf: iy Yk (u(t — (te + sn)u(t — (tg + sn)))]
A i + . . 5 . I
17 S;;liné‘clci):ker v(t) = A(L + Asin(wyt))[sin(wt — ¢) + >0 _g g sin(n’wt — 9p)](1 — a(u(t — t1) — u(t — t2)))
A icos + . . 5 .
18 Swzllrll(:in;cl)iscker v(t) = A(L + Asin(wyt)) [sin(wt — ¢) + >0 /_g arsin(n/wt — 9p)| (14 B(u(t — t1) — u(t — ta)))
Sag + Ar icos . . 5 .
19 4 N Flligi(;rrnco% v(t) = Alsin(wt — V1) + (1 + Asin(wgt))(—a(u(t — t1) — u(t —t2))) doni_q agrsin(n’wt — 9pn)]
Swell + Armonicos . ; . ) 5 .
20 bt " Flici(m)‘l v(t) = Alsin(wt — V1) + (1 + Asin(wyt)) (B(u(t — t1) — u(t —t2))) dopi_q e sin(n’wt — 9p,0)]
91 Sag + u(t) = A[sm(wt — O)(—a(u(t —t1) — u(t —t2))) S0y apusin(n’wt — Ipn)+
Armonicos + Osc. Be Ut/ T sim(w, (t — tp) — 9)(u(t — trp) — u(t — tpr))]
99 Swell + o(t) = Alsin(wt — ¢)(Bu(t — t1) — u(t — t2))) oo, anrsin(nwt — Oy )+
Armonicos + Osc. Be U=t/ sin(w, (t — tp) — 9)(u(t — trp) — u(t — tr))]
23 Armonicos + v(t) = A[(1 — a(u(t —t1) — u(t —t2))) Z‘;”“ sin(n"wt — 9 )+
Sag + Osc. Be /T sin(w, (t — tr) — 9)(u(t — trr — u(t — t1)))]
94 Armonicos + v(t) = A[(1 + B(u(t — t1) — u(t — t2))) ZZ!/+1 sin(n"wt — )+
Swell + Osc Be /T sin(w, (t — tr) — 9)(u(t — trr — u(t — t1)))]
25 Armonicos + Sag o(t) = A[(L — alult — t1) — ul(t — t2))) Suq sin(n"wt — )+
+ Flicker + Osc. Be= /T sin(wy, (t — tr) — O)(u(t — trr — u(t — t7)))](1 + Asin(wyt))
2 Armonicos + Swell o(t) = A[(1 + B(ult — t1) — u(t — t2))) Doy sin(n"wt — D)+
+ Flicker + Oscillatorio | et/ sin(w, (t — t7) — ) (u(t — trr — u(t — t1)))](1 + Asin(w;t))
27 Sag + Armonicos o(t) = Afsin(wt — 01) + (—a(u(t — t1) — u(t — t2))) S0 i_; Qprsin(n’wt — In)+
+ Flicker + Osc. Be= )T sin(wy (t — tp) — 9)(u(t — trp) — u(t — tp))(1 + Asin(wyt))]
28 Swell + Armonicos v(t) = Alsin(wt — 91) + (B(u(t — t1) — u(t — t2))) Z‘:’l,, 1 Qi sin(nwt — 90 )+
+ Flicker 4+ Osc. Be= )T sin(w, (t — tp) — ) (u(t — trp) — u(t — tp)) (1 + Asin(wgt))]
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Para los parametros comunes que contienen perturbaciones de flicker, se expresan
n (3.4), donde wy = 27 f;.
0.0 <A<0.1
(3.4)
Los parametros comunes para perturbaciones relacionadas con transitorios osci-
latorios se muestran en (3.5), con w, = 27 fy.
300 < f, <900Hz; 8ms <7 <40ms; —mn <9<

N
057 < trp—tr < 5oaT :
>~ U I > 3.33 (3 5)

% Sty —tp <te—titp 2t tip <t
Similarmente, los pardmetros comunes para perturbaciones relacionadas con armoni-
cos se muestran en (3.5) con w, = 27 fp.
0.05 < ay, <0.15;—7 < ¥, 0y, O <7
n' ={3,5}; 0.05 < a,y <0.15 (3.6)
n" ={1,3,5}; apr =1|n" =1; 0.005 < ay,r < 0.15|n" = {3,5}
Finalmente, los parametros comunes para las perturbaciones relacionadas con

notches se representan en (3.5) con wy, = 27 f,.

0.01T <ty —t. <0.005T
T (3.7)
tg<s;t.>0; 0.1 <k<04;c=1{1,2,4,6}; s=—

c

Cabe mencionar que los pardmetros y caracteristicas anteriores siguen el estandar

IEEE 1159 [67]. La Figura 3.1 muestra de manera grafica los eventos PQ de la Tabla 3.1.

3.3. PQ-SyDa: Power Quality Synthetic Disturbances Data-
Set

Una vez definidos los modelos numéricos, se desarrolla una interfaz grafica de

usuario (GUI) basada en Python (el cédigo fuente y la guia de usuario/instalacién estén
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Figura 3.1: Senales de eventos PQ.
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disponibles en [64]). La GUI implementada permite la especificacion de los pardmetros

relevantes para construir el conjunto de datos sintéticos.

3.3.1. Interfaz grafica de usuario

Esta interfaz grafica de usuario estd desarrollada en Python 3.11.5 utilizando

principalmente las siguientes librerias:

1. Customtkinter/Tkinter: Para proporcionar widgets de aspecto moderno y totalmente

personalizables para la interfaz grafica.
2. NumPy: Para definir las herramientas y algoritmos matematicos.
3. Matplolib: Para crear y trazar los graficos PQ.
4. Pandas/SciPy: Para proporcionar manipulacién y portabilidad de conjuntos de datos.

De manera general, el toolbox propuesto se compone principalmente de dos clases:
(i) una ventana principal y (i) una ventana de exportacion, las cuales se describen con

detalle a continuacién.

3.3.2. Ventana principal

Esta ventana contiene dos secciones principales. La primera establece la configu-
racion de la simulacién y los pardmetros del modelo, mientras que la segunda comprende
la visualizacién de los eventos generados. Ambas secciones se muestran en la parte superior

e inferior de la Fig. 3.2.

Configuracion de la simulaciéon y parametros del modelo

La configuracién de la simulacion se encuentra en la parte superior de la ventana

principal. Asi, de izquierda a derecha, se encuentran los siguientes elementos:
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Event length iCycles): |10 | Fund. freq. (Hz): 60 Sampling rete (Hz): 3600 Disturbance starting time (Cycles): 0 Disturbance duration (Cycles): 5 o Handom [Disturbanca Relsted]
INITIALIZE MODEL General Harmonics  Seg/Swell  Oscillatory  Flicker  Notch T fmnt RUN

+ Default parametars x . 5 e
Phase [Min] [hax]: =3.14158: 34582

Harmonics
CHANGE PARAMETERS
REFRESH EXPORT

Signal visuallzatin  FFT Machine Lasrming

AN

Magnitude

S

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150
Time (s)

EREE

Figura 3.2: Ventana principal de la GUI.

e Duracion del evento (ciclos). Esta entrada manual recibe un tipo de dato float o int
y permite al usuario elegir la duracién de la senal de los eventos PQ generados. La

longitud de la ventana de la senal esta en ciclos.

e Frecuencia fundamental (Hz). Esta entrada manual recibe un tipo de dato float o
int y permite al usuario elegir la frecuencia fundamental en Hertz para generar los

eventos PQ.

e [recuencia de muestreo (Hz). Esta entrada manual recibe un tipo de dato float o int

y facilita al usuario elegir la frecuencia de muestreo en Hertz para generar los eventos

PQ.

e Tiempo de inicio de la perturbacion (ciclos). Esta entrada manual recibe un tipo de

dato float o int y permite elegir el tiempo de inicio de la perturbacion, especialmente
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para eventos transitorios. El tiempo de inicio de la perturbacion debe elegirse dentro

de la duraciéon del evento; de lo contrario, aparecera una ventana de error.

e Duracion de la perturbacion (ciclos). Esta entrada manual recibe un tipo de dato float
o int y permite al usuario elegir la duracién del tiempo de perturbacion, especialmente

para eventos transitorios.

o Aleatorio [relacionado con la perturbacion/. Esta entrada de cuadro permite la ac-
tivacion de la opcién aleatoria relacionada con los tiempos de inicio y duracién de
la perturbacién. Si la entrada esta habilitada, los tiempos de inicio y duracién de
la perturbacién serdn valores aleatorios; de lo contrario, el usuario puede modificar

estos valores.

Una vez que se especifican los ajustes de simulacién, el usuario puede crear el
modelo haciendo clic en el botén Inicializar modelo. Este botén también carga alea-
toriamente los pardmetros de cada perturbacién segun (3.1) - (3.7). Si el usuario desea
otras perturbaciones, es necesario hacer clic nuevamente en el botén Inicializar modelo

y apareceran nuevos parametros.

Parametros del modelo

Esta caja de herramientas tiene como objetivo crear conjuntos de datos robustos
y realistas de eventos PQ en sistemas de potencia. Por lo tanto, el conjunto de parametros
en los modelos numéricos presentados en la Seccion 3.2 debe ser aleatorio bajo ciertos
limites como se estipula en (3.1) - (3.7). Sin embargo, para algunos casos especificos, la
caja de herramientas propuesta le otorga al usuario cambiar los limites inferior y superior
de algunos pardmetros, como se ve en las pestanas que se muestran en la Fig. 3.2.

Para cambiar los parametros, se debe presionar el botéon Inicializar modelo
y luego se debe deshabilitar el cuadro de entrada de pardametros predeterminados. Esto

permite al usuario ingresar los nuevos parametros en las diferentes entradas manuales de



3.3.2 Ventana principal 47

cada pestana. Las descripciones de las diferentes pestanas se presentan a continuacién,

donde sus entradas manuales son de tipo de datos float o int.

e General. En esta pestania, el usuario puede establecer los limites inferior y superior
de la fase (Fase[Min][M&x]) que es comun para todas las perturbaciones; consulte la
Fig. 3.3. Luego, la caja de herramientas generard un conjunto aleatorio de eventos

que varian este pardametro en el rango seleccionado.

General Harmonics Sag/Swell Osacillatory Flicker Notch Transient

Phase [Min][Max]: -3.14159. 3.141592

Figura 3.3: Pestana General.

e Armonicos. En esta pestafia, los limites inferior y superior de la amplitud arméni-
ca se pueden modificar ([Min][Méx] para cada arménico) para obtener amplitudes
armoénicas aleatorias en ese rango; ver la Fig. 3.4. Observe que solo se consideran los

armoénicos tercero, quinto y séptimo.

General Harmonics Sag/Swell Oscillatory Flicker Notch Transient

1st Ord : 1 5th Ord [Min][Max]: 0.056 0.16

3th Ord [Min][Max]: 0.056 5 7th Ord [Min][Max]: 0.06 0.16

Figura 3.4: Pestana Armonicos.

e Sag/Swell. En esta pestana, el usuario puede establecer los limites inferior y superior
de los pardmetros p, a y f relacionados con los eventos de sag y swell; ver (3.2) y la

Fig. 3.5.
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General Harmonics Sag/Swell Oscillatory Flicker Notch Transient

o [Min][Max]: 0.1 0.9 p [Min][Max]: 0.9

B [Min][Max]: 0.1 0.8

Figura 3.5: Pestana Sag/Swell.

e Oscilatorio. En esta pestana, el usuario puede establecer los limites inferior y superior
de los parametros relacionados con los eventos transitorios oscilatorios; consulte la

Fig. 3.6.

General Harmonics Sag/Swell Oscillatory Flicker Notch Transient

T [Min][Max]: 0.008 0.04 Fn [Min][Max]: 300 900

Period [Min][Max]: 0.5 3.0030(

Figura 3.6: Pestana Oscilatorio.

o Flicker. En esta pestana, el usuario puede establecer los limites inferior y superior
de los parametros relacionados con los eventos de parpadeo, como la frecuencia de

flicker; consultar la Fig. 3.7.

e Notch. En esta pestania, el usuario puede establecer los limites inferior y superior del

parametro K relacionado con los eventos de notch; ver la figura 3.8.

e Transitorio. En esta pestana, el usuario puede establecer los limites inferior y superior

de los parametros relacionados con los eventos transitorios; consultar la figura 3.9.

Una vez que el usuario ingresa los limites inferior y superior para cada pestafa, se
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General Harmonics Sag/Swell Oscillatory Flicker Notch Transient

Flicker Frecuency [Min][Max]: 8 25

A [Min][Max] :  0.06 0.1

Figura 3.7: Pestana Parpadeo
General Harmonics Sag/Swell Oscillatory Flicker MNotech Transient

Notch parameters:
K[Min][Max]: 0.1 0.1

Notches[1,2,4,61: 0.0

Figura 3.8: Notch tab.

General Harmonics Sag/Swell Oscillatory Flicker MNotch Transient

W [Min][Max] :

Period [Min][Max] :

Figura 3.9: Pestana transitorios.

debe hacer clic en el boton de cambio de parametros para aplicar estos cambios, y nueva-

mente, en el botén Inicializar modelo para crear los nuevos modelos. Ahora, el usuario

establecera las configuraciones. El siguiente paso es hacer clic en el botén EJECUTAR

para generar los 29 eventos aleatorios de acuerdo con la Tabla 3.1. Estos se pueden visuali-

zar individualmente en la seccién de visualizacién de senales (ver Fig. 3.2), eligiendo el

evento de interés en el boton de ment Evento PQ. Si el usuario desea visualizar otra senal
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entre los 29 eventos del ment de eventos PQ, solo es necesario elegir el evento y hacer clic
en el boton REFRESH. La senal aparecerd en la seccién de visualizaciéon de senales.
También, la caja de herramientas propuesta incluye una seccién de anélisis FF'T,

donde se puede visualizar el espectro de Fourier, ver Fig. 3.10.

)
o
S
=
o
&
<

200 300
Frequency (Hz)

Figura 3.10: Seccién FFT para obtener el espectro de Fourier de un evento PQ.

3.3.3. Ventana de exportacion

La segunda clase principal de la caja de herramientas propuesta es la funcién de
exportacion. Esta se utiliza para exportar el conjunto de eventos deseado por el usuario
haciendo clic en el botén EXPORTAR. La Fig. 3.11 ilustra el contenido de la ventana
de exportacion donde, en el lado izquierdo, el usuario puede seleccionar qué eventos desea
exportar. En el lado derecho, el usuario puede seleccionar o deseleccionar todos los eventos
haciendo clic en los botones Seleccionar todo o Deseleccionar todo, respectivamente.
A continuacidn, el campo de texto Dividir porcentaje permite al usuario definir el por-
centaje que se guardard como conjunto de prueba. Para ello, el usuario ingresa un niimero
entre 0 y 1 correspondiente al porcentaje del conjunto de datos de prueba; el resto corres-
ponde autométicamente al conjunto de datos de entrenamiento. Por ejemplo, si el usuario
ingresa 0.3, la caja de herramientas genera tres archivos: el primero con el 30 % del conjunto

de datos para prueba, el segundo con el 70 % del conjunto de datos para entrenamiento y
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el tercero con el conjunto de datos completo. Es importante mencionar que esta seleccién

de porcentaje del conjunto de datos es aleatoria para los primeros dos archivos generados.

Export

Export

Pure sinusoidal

Sag

Swell

Interruption

Spike

Oscillatory transient

Harmonics

Harmonics with Sag Select All
Harmonics with Swell

Flicker Deselect All
Flicker with Sag split percentage :
Flicker with Swell

Sag with Oscillatory transient
Swell with Oscillatory transient
Sag with Harmonics

Swell with Harmonics 30.0

Notch SAVE
Harmonics with Sag with Flicker

Harmonics with Swell with Flicker SAVE AS
Sag with Harmonics with Flicker

Swell with Harmonics with Flicker

Sag with Harmonics with Oscillatory transient

Swell with Harmonics with Oscillatory transient

Harmonics with Sag with Oscillatory transient

Harmonics with Swell with Oscillatory transient

Harmonics with Sag with Flicker with Oscillatory transient

Harmonics with Swell with Flicker with Oscillatory transient

Sag with Harmonics with Flicker with Oscillatory transient

Swell with Harmonics with Flicker with Oscillatory transient

1.0

Signals per event :

Figura 3.11: Ventana de exportacién.

El botén manual de Senales por evento permite al usuario definir la cantidad de
senales por evento que se incluiran en el conjunto de datos. De esta manera, los elementos en
los splits de prueba y entrenamiento se seleccionan aleatoriamente. Finalmente, los botones
GUARDAR y GUARDAR COMO, permiten al usuario guardar el conjunto de datos
en una matriz numpy. Ademads, el toolbox permite utilizar cinco formatos posibles para
su exportacién y son: *.npy (matriz numpy), *.csv (valores separados por comas), *.txt

(archivo de texto), *.mat (archivo Matlab) y *.npz (matriz numpy comprimida).
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3.4. Ejemplo de aplicacion del Toolbox

Los resultados de un conjunto de datos de muestra para tres modelos de ML se
muestran en la pestana Aprendizaje automatico. Estos modelos son (i) Red neuronal
convolucional (CNN), (i) Méquina de vectores de soporte (SVM) y (iii) Arbol de decisiones.
Los modelos se entrenaron y validaron con un conjunto de datos de eventos PQ sintéticos
del Toolbox. Una vez que se completan la configuracién y las entradas, solo se eligen las
senales para los eventos con las etiquetas 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 9 y 16 que se muestran en
la Tabla 3.1 en la seccién de exportacién. A continuacién, se seleccionan 50 sefiales en
el botén manual Senal por evento para obtener 450 seniales en el conjunto de datos.
Para los conjuntos de datos de prueba y entrenamiento, se selecciona el 20 % ingresando
0.2 en el botén manual Dividir porcentaje, mientras que el 80% restante se genera
automaticamente para el conjunto de datos de entrenamiento.

La Figura 3.12 ilustra la ventana que se muestra después de hacer clic en el botén
Modelos que se muestra en la Figura 3.13, y que se encuentra en la pestafia Aprendizaje
automatico de la ventana principal. De este modo, es posible elegir un modelo entrenado
previamente (observe que las etiquetas de dimensién y clase en el conjunto de datos y el
modelo deben coincidir). Ademads, los formatos de archivo admitidos para los modelos de
aprendizaje automético son *.pkl, mientras que para el aprendizaje profundo son *.h5.

La prediccion generada por el modelo entrenado previamente se muestra en la
Figura 3.13. El usuario puede predecir la senal elegida del menti de eventos PQ haciendo
clic en el botén Predecir. Esto ayuda al usuario a validar cualitativamente el modelo.

Los hiperpardametros utilizados para los modelos que se muestran en la Fig. 3.14
son para el modelo SVM con un ntcleo lineal y C = 1.0, para el arbol de decisiones, se
utilizan el criterio “gini” y el divisor “best”. Para CNN, se utilizan 2 capas de CNN con
32 y 64 filtros cada una y una agrupaciéon maxima en el medio con dos capas densas con
9 y 50 neuronas. Ademads, se toman para el entrenamiento una tasa de aprendizaje de

1 x 107 para 150 épocas y un tamaifio de lote de 100 senales. La Figura 3.14 representa
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Select a Machine Learning Model

Dropbox b IE . gm Models
) Recents

% Applicati... Previous 7 Days

[ Documents

(1) Downloads

~\ iCloud Dri... CNN_model.hb DT_model.pkl SVM_model.pkl
=% Shared

Show Options

Figura 3.12: Cargar modelos ML y DP

Madels fUsears, ; Prodict

The type of event the signal contains is Harmonics you can visualize the signal in the
Window tab "Signal visualization"

Figura 3.13: Predecir con un modelo ML o DP.

la precisién de cada modelo medida con la puntuacién f1 para cada evento en el conjunto
de datos. El ejemplo muestra cémo utilizar el conjunto de datos de eventos de calidad de
energia sintética generado por la caja de herramientas para entrenar y probar modelos de

aprendizaje automatico y profundo.

La falta de bases de datos estandar que puedan utilizarse como puntos de referen-

cia impide la comparacién directa de diferentes enfoques. Esta herramienta estd destinada



54 3.4 Ejemplo de aplicacion del Toolbox

Swell f1 score
Interruption \

Sag

=@— CNN
-—8—SVM
——DT

Spike

Pure sinusoidal

Oscillatory

Notch

Harmonics

Flicker

Figura 3.14: Comparacién de los modelos pre-entrenados de aprendizaje automético.

a ayudar al desarrollo y prueba de algoritmos basados en datos para detectar y clasificar
eventos de calidad de la energia. Su objetivo es proporcionar un punto de comparacion
para multiples algoritmos. Permite a los investigadores en este campo generar conjuntos de
datos de entrenamiento y validacién para evaluar sus algoritmos y compararlos con otros

métodos.

Ademas, la interfaz permite al usuario modificar varios parametros relacionados
con todas las senales y pardametros relacionados con perturbaciones comunes en algunas
senales, algo que puede ser particularmente 1til para cada investigador. Por ejemplo, se
pueden generar conjuntos de datos sintéticos para que coincidan con senales reales, que se

pueden utilizar conjuntamente para lograr el aumento de datos para modelos profundos.

Asi, con la ayuda de este toolbox, es que se van a generar los conjuntos de datos
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para entrenar el modelo propuesto para la identificacion y clasificacién de eventos de calidad

de energia presentes en SEPs.






Capitulo 4

Aprendizaje por transferencia y
sintonizacion fina para eventos en

la calidad de energia

En este Capitulo se presenta la creacién y entrenamiento del modelo de red neu-
ronal convolucional propuesto, el cual se basa en el aprendizaje por transferencia y sinto-
nizacién fina para la identificacion y clasificacién de eventos de calidad de energia.

Para la creacién del modelo, la identificacién y clasificacién de eventos PQ, esta
tesis adopta la frase de “Divide y vencerds”, la cual consiste en entrenar submodelos para
posteriormente adoptar la frase “La union hace la fuerza”, que consiste en crear un modelo
mas grande a partir de los submodelos previamente entrenados. Lo anterior se realiza

mediante la combinacién de los conceptos contenidos en los Capitulos 2 y 3.

4.1. Divide y venceras

Para esta etapa de la creacién del modelo, se utilizan 29 eventos de calidad de la

energia que se pueden presentar en los sistemas de potencia, las cuales son generadas por

o7
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medio de PQ-SyDa presentado en el Capitulo 3. Asi, estas sefiales de prueba se pueden

catalogar como sigue de acuerdo a [2, 3, 4, 5, 6]:

Eventos que se pueden catalogar como simples:

1. Senal pura.

2. Sag.

3. Swell.

4. Interrupcién.

5. Impulso.

6. Transitorio Oscilatorio.
7. Armonicos.

8. Flicker.

9. Notch.

Eventos que se pueden catalogar como compuestos con hasta 2 eventos:

1. Armonicos con Sag.

2. Arménicos con Swell.

3. Flicker con Sag.

4. Flicker con Swell.

5. Sag con Transitorio Oscilatorio.

6. Swell con Transitorio Oscilatorio.
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7. Sag con Armoénicos.

8. Swell con Armoénicos.

Eventos que se pueden catalogar como compuestos con hasta 3 eventos:

1. Armoénicos con Sag y Flicker.

2. Armonicos con Swell y Flicker.

3. Sag con Arménicos y Flicker.

4. Swell con Armoénicos y Flicker.

5. Sag con Armoénicos y Transitorio Oscilatorio.
6. Swell con Armoénicos y Transitorio Oscilatorio.
7. Armonicos con Sag y Transitorio Oscilatorio.

8. Arménicos con Swell y Transitorio Oscilatorio.

Eventos que se pueden catalogar como compuestos con hasta 4 eventos:

1. Armonicos con Sag, Flicker y Transitorio Oscilatorio.
2. Arménicos con Swell, Flicker y Transitorio Oscilatorio.
3. Sag con Arménicos, Flicker y Transitorio Oscilatorio.

4. Swell con Arménicos, Flicker y Transitorio Oscilatorio.

Asi, el modelo que se propone para la identificacién y correcta clasificacion de los
eventos de calidad de la energia como se menciona en el Capitulo 1, consiste en dividir
las senales de prueba de acuerdo al niimero de eventos que estas senales contienen, con 4

eventos como el nimero méaximo de eventos que se pueden presentar en una sefial. A esta
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divisién la llamaremos categoria, es decir, si la senal contiene un evento, corresponde a

categoria uno. Si tiene dos eventos, es categoria dos, y asi sucesivamente.

Una vez divididas la sefiales en categorias, se crean 4 modelos, los cuales se detallan
mas adelante. Estos modelos se entrenan de forma independiente como una técnica de
preparacién para poder transferir lo aprendido a un modelo més grande (“La unién hace
la fuerza), el cual se vuelve a entrenar para finalmente aplicar la técnica de sintonizacién

fina “fine tunning”.

Los modelos se entrenan con un conjunto de datos por categoria, este conjunto
de datos contiene 1,000 senales de muestra y todos son generados por medio de PQ-SyDa.
Por ejemplo, para la categoria 1 se tienen 9 sefiales con 1 evento cada una, asi, este primer
modelo se entrena con 9,000 sefiales de muestra, todas las senales con el mismo nimero
de muestras por senal, a la misma frecuencia y por lo tanto, con la misma frecuencia
de muestreo. En este Capitulo, se muestran los resultados de un modelo entrenado con
senales con una frecuencia de 50H z, una frecuencia de muestreo de 4000H z y una ventana
de analisis de 3 ciclos, es decir, 80 muestras por ciclo. Se utiliza esta ventana de analisis,
debido a que es la que presenta mejores resultados en cuanto a costo computacional y
eficiencia en los modelos, como se muestra més adelante en la Tabla 4.2. Adem4s, en el
Apéndice A se presentan los resultados obtenidos para los modelos entrenados con la
misma frecuencia, misma frecuencia de muestreo y con ventanas de analisis de 1, 2, 4, 5, 6,
7, 8,9y 10 ciclos. Asi, una vez entrenado cada uno de los modelos utilizando los pardmetros

anteriores, se prueba con 500 muestras por evento para comprobar su eficiencia.

La Tabla 4.1 muestra la lista de senales y la etiqueta con la que se asocia dicha
senal, esta etiqueta se respeta para todas las tablas y figuras posteriores. Observe que la

Tabla 4.1 contiene la misma informacién presentada en la Tabla 3.1 del Capitulo 3.
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Etiqueta Tipo de Senal

0 Senal Pura

1 Sag

2 Swell

3 Interrupcién

4 Impulso

5 Transitorio Oscilatorio

6 Arménicos

7 Arménicos con Sag

8 Armoénicos con Swell

9 Flicker

10 Flicker con Sag

11 Flicker con Swell

12 Sag con Oscilatorio

13 Swell con Oscilatorio

14 Sag con Armoénicos

15 Swell con Arménicos

16 Notch

17 Armonicos con Sag y Flicker

18 Armonicos con Swell y Flicker

19 Sag con Flicker y Armodnicos

20 Swell con Flicker y Arménicos

21 Sag con Arménicos y Oscilatorio

22 Swell con Armodnicos y Oscilatorio

23 Arménicos con Sag y Oscilatorio

24 Armoénicos con Swell y Oscilatorio

25 Armoénicos con