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Localizacion de faltas en sistemas de distribucion

Resumen

La calidad de energia eléctrica incluye la calidad del suministro y la calidad de la atencion al cliente.
La calidad del suministro a su vez se considera que la conforman dos partes, la forma de onda y la
continuidad. En esta tesis se aborda la continuidad del suministro a través de la localizacion de faltas.

Este problema se encuentra relativamente resuelto en los sistemas de transmision, donde por las
caracteristicas homogéneas de la linea, la medicion en ambos terminales y la disponibilidad de
diversos equipos, permiten localizar el sitio de falta con una precision relativamente alta. En sistemas
de distribucion, sin embargo, la localizacion de faltas es un problema complejo y atin no resuelto. La
complejidad es debida principalmente a la presencia de conductores no homogéneos, cargas
intermedias, derivaciones laterales y desbalances en el sistema y la carga. Ademas, normalmente, en
estos sistemas solo se cuenta con medidas en la subestacion, y un modelo simplificado del circuito.
Los principales esfuerzos en la localizaciéon han estado orientados al desarrollo de métodos que
utilicen el fundamental de la tension y de la corriente en la subestacion, para estimar la reactancia
hasta la falta. Como la obtencion de la reactancia permite cuantificar la distancia al sitio de falta a
partir del uso del modelo, el Método se considera Basado en el Modelo (MBM). Sin embargo,
algunas de sus desventajas estan asociadas a la necesidad de un buen modelo del sistema y a la
posibilidad de tener varios sitios donde puede haber ocurrido la falta, esto es, se puede presentar
multiple estimacion del sitio de falta.

Como aporte, en esta tesis se presenta un analisis y prueba comparativa entre varios de los MBM
frecuentemente referenciados. Adicionalmente se complementa la soluciéon con métodos que utilizan
otro tipo de informacion, como la obtenida de las bases historicas de faltas con registros de tension y
corriente medidos en la subestacion (no se limita solamente al fundamental). Como herramienta de
extraccion de informacion se utilizan y prueban dos técnicas de clasificacion (LAMDA y SVM).
Estas relacionan las caracteristicas obtenidas de la sefial, con la zona bajo falta y se denominan en
este documento como Métodos de Clasificacion Basados en el Conocimiento (MCBC).

La informacién que usan los MCBC se obtiene de los registros de tension y de corriente medidos en
la subestacion de distribucion, antes, durante y después de la falta. Los registros tomados en la
subestacion se procesan para obtener los siguientes descriptores: a) la profundidad del hueco de
tension ( dV'), b) la variacion de la magnitud de corriente ( d/ ), ¢) la variacion de la potencia ( dS'), d)
la reactancia de falta ( Xf'), e) la frecuencia del transitorio ( ), y f) el valor propio méximo de la
matriz de correlacion de corrientes (Sv), cada uno de los cuales ha sido seleccionado por facilitar la
localizacion de la falta. A partir de estos descriptores, se proponen diferentes conjuntos de
entrenamiento y validacion de los MCBC, y mediante una metodologia que muestra la posibilidad de
hallar relaciones entre estos conjuntos y las zonas en las cuales se presenta la falta, se seleccionan los
de mejor comportamiento.

Los resultados de aplicacion, demuestran que con la combinacion de los MCBC con los MBM, se
puede reducir el problema de la multiple estimacion del sitio de falta. E1 MCBC determina la zona de
falta, mientras que el MBM encuentra la distancia desde el punto de medida hasta la falta, integracion
en un esquema hibrido toma las mejores caracteristicas de cada método. En este documento, lo que se
conoce como hibrido es la combinacion de los MBM y los MCBC de una forma complementaria.

Finalmente y para comprobar los aportes de esta tesis, se propone y prueba un esquema de integracion
hibrida para localizacion de faltas en dos sistemas de distribucion diferentes. Tanto los métodos que
usan los parametros del sistema y se fundamentan en la estimacion de la impedancia (MBM), como
aquellos que usan como informacidn los descriptores y se fundamentan en técnicas de clasificacion
(MCBC), muestran su validez para resolver el problema de localizacion de faltas. Ambas
metodologias propuestas tienen ventajas y desventajas, pero segun la teoria de integracion de métodos
presentada, se ha logrado una alta complementariedad, permitiendo asi la formulacién de hibridos que
mejoran los resultados, reduciendo o evitando el problema de la multiple estimacion de la zona en
falta.
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1 Introduccion

1.1 Motivacion

La calidad de la energia eléctrica se ha convertido en un tema de estudio de gran interés para los
operadores de red y para los usuarios. Por ello, la actividad investigativa en este campo ha
experimentado un fuerte avance en las ultimas décadas. Entre los aspectos mas importantes de la
calidad se tienen en cuenta, la forma de onda, la continuidad del servicio y la atencién al cliente
[BOLLOO]. La importancia actual de estos aspectos esta asociada a que la participacion del capital
privado en el sector eléctrico obliga a establecer pautas de remuneracion e indices minimos de
calidad [CREGO02] [GELLO2]. La calidad del producto implica satisfacer condiciones de calidad
de onda (o de la potencia) y de continuidad.

En lo relacionado con la continuidad del servicio, tema de esta tesis, existen dos indicadores
ampliamente difundidos para el caso Espafiol: a) el indice TIEPI que mide el tiempo de
interrupcion equivalente de la potencia instalada, durante el cual la energia no es suministrada; y b)
el indice NIEPI que determina el ntimero total de interrupciones equivalentes de la potencia
instalada [LE5497][RD1955]. Los indices de naturaleza similar, pero que tiene mayor difusion a
nivel mundial son el SAIDI y el SAIFI [BILL84]. La determinacion de indices facilita el
establecimiento de limites de parte de las entidades reguladoras, de tal forma que los operadores de
red y los usuarios estan obligados a satisfacerlos so pena de pagar compensaciones por su
incumplimiento [BOLL02] [HEYDO1].

Por otra parte, la continuidad del suministro se ve afectada por muchas causas entre las cuales la
ocurrencia de faltas en la red es la mas importante. Por tanto, la realizacion de esta tesis esta
motivada en su mayor parte por la presuncion que: “La eficiente y oportuna localizacion de las
faltas, permitira a las distribuidoras de energia eléctrica, mejorar sus indices de continuidad del
servicio”. La rapida localizacion de faltas permanentes, permitira disminuir la duraciéon de las
interrupciones (TIEPI o SAIDI), mientras que la continua monitorizaciéon y localizacion de faltas
(permanentes y transitorias), permite determinar las debilidades del sistema, y de esa forma
fortalecer la red para que la ocurrencia de faltas sea cada vez menor (NIEPI o SAIFI).
Adicionalmente, y como consecuencia de las acciones operativas posteriores a la localizacion de la
falta (conmutacién de seccionalizadores), es posible reducir el area afectada y restablecer
prontamente zonas aledafias, sin que la pérdida transitoria del servicio alcance a ser contabilizada
como interrupcion.

Finalmente, el problema de localizacion de faltas en sistemas de distribucion, es un problema
complejo y aun no esta resuelto debido a las caracteristicas propias de estas redes [[EEE04]. Como
vision de aporte a su solucion, se plantea complementar los métodos clasicos de localizacion
basados en el analisis circuital del modelo, mediante técnicas de clasificacion, para reducir la
incertidumbre asociada a la localizacion de la falta.

1.2 Faltas en sistemas de potencia
1.2.1 Tipos de faltas

Los tipos de faltas que experimentan los sistemas de potencia se caracterizan en dos grandes
grupos: serie y paralelo [ANDE9S5]. Las faltas serie estan asociadas generalmente a la ruptura de
conductores, pero €stos no involucran contacto con tierra u otra fase. Las faltas paralelo estan
asociadas a cortocircuitos a tierra o con otras fases y este grupo se subdivide en cinco tipos: a)
Monofasicas, b) Bifasicas, c¢) Bifasicas a tierra, d) Trifasicas y e) Trifasicas a tierra. Los métodos
comunmente utilizados para localizacion en lineas aéreas, hacen referencia a las faltas de tipo
paralelo, dadas sus altas tasas de ocurrencia [CROZ99]. Las faltas tipo serie o de alta impedancia,
estan fuera del alcance de esta tesis.
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Estudios han determinado que aproximadamente el 80% del total de faltas en el sistema de
potencia, corresponden a faltas en el sistema de distribucion [BOLL93]. Del total de faltas en
sistemas de distribucion, aproximadamente el 70% corresponde a faltas monofasicas a tierra
[WEST64] [RAVIT7].

1.2.2 Modelado de faltas

El modelado clasico de las faltas en los sistemas de potencia utiliza la teoria de las componentes
simétricas [ANDE9S5]. Los diferentes tipos de faltas para sistemas equilibrados se modelan como se
presenta en la figura 1.1 y se resume a continuacion. Para obtener el modelo, se consideran las
condiciones de falta, se obtienen las componentes de secuencia de las corrientes y las tensiones, y
se determina la conexion de las redes de secuencia. A partir del modelo de la falta, cuando ésta
ocurra, es necesario calcular las tensiones y corrientes de secuencia y finalmente obtener los
valores de fase.

El modelo general de una falta monofésica a tierra de la fase A, a través de una resistencia de falta
R,, se representa como la interconexion en serie de las redes de secuencia, positiva, negativa y cero,
y tres veces el valor de la resistencia de falta.

Las faltas bifésicas entre las fases B y C, a través de una resistencia R, , donde simultdneamente
existe una falta a tierra entre las mismas fases a través de una resistencia R,, estd modelada como la
interconexion paralelo de las redes de secuencia positiva, negativa y cero. Las redes de secuencia
positiva y negativa incluyen la resistencia R; mientras que la red de secuencia cero incluye la
resistencia de R,y tres veces la resistencia de falta a tierra R,.

Para el caso de las faltas bifasicas entre las fases B y C, a través de una resistencia Ry, sin conexion
a tierra, el modelo se obtiene de la interconexion paralelo de las redes de secuencia positiva y
negativa. La red de secuencia cero permanece aislada.

Finalmente, para el caso de faltas trifdsicas que no involucran tierra, las redes de secuencia
permanecen independientes. Si se considera que el sistema es equilibrado y operaba antes de la
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+ - 0 - 0
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SR&’ R/ﬂ R./ + 3Rg
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, a) 5 )
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c) d)

Figura 1.1. Conexion de las redes de secuencia para faltas a) monofasica, b) fase- fase-tierra, c) fase-fase, d)
trifasica.
Para las faltas en las fases mencionadas, la referencia de las componentes simétricas es la fase A.

Las faltas en fases diferentes a las mencionadas, se analizan a partir del cambio en la referencia de
las componentes simétricas [PHAD95].

1.2.3 Resistencia de falta

Otro aspecto de fundamental importancia en este analisis es el relacionado con la resistencia de
falta. La mayoria de las faltas es del tipo resistivo y pueden tener resistencia de arco y de tierra
[WARRG68]. Esta resistencia puede ser constante para toda la duracion de la falta o puede variar
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con la elongacion y extincion del arco. En faltas fase-fase, la resistencia de falta se debe
completamente al arco. Para faltas que involucran la tierra, la resistencia de falta incluye ambos
tipos de resistencia. En [DAS98] se presenta un analisis adicional de la resistencia de arco y la
resistencia de tierra. Sin embargo en [DAGEOO] se considera que para el modelado de faltas
paralelas en lineas de distribucion, los valores tipicos de resistencia de falta a considerar son
menores o iguales a 40Q.

1.3 Localizacion de faltas en sistemas de potencia

Los métodos de localizacion de faltas mas rudimentarios consistian en la inspeccioén visual, el
seccionamiento, la reparacion y la posterior energizacion de los circuitos en falta reportados por los
clientes. Estos métodos consumen mucho tiempo debido a la extension de las redes, y ademas
pueden ser peligrosos para las personas o causar dafios en los equipos, cuando por cualquier
circunstancia se energiza el circuito cuando todavia esta en falta. Normalmente estos métodos se
complementan con el uso de detectores de paso de corrientes de falta, ubicados estratégicamente en
las estructuras de soporte a lo largo de los alimentadores del sistema. Estas alternativas hacen que
el método sea econdmicamente mas costoso y normalmente, bajo condiciones adversas de clima o
por falta de mantenimiento, estos indicadores pueden deteriorarse y salir de servicio [DAS9S].

1.3.1 Sistemas de transmision

Para el caso especifico de localizacion de faltas en lineas de transmision, el problema se ha
abordado mediante la utilizacion de las sefales de tension y corriente medidas en uno o en ambos
terminales de la linea. Estos métodos comunmente se dividen en tres categorias, los basados en las
ondas viajeras, los basados en las componentes de alta frecuencia y los basados en la componente
fundamental [DAS98].

Los métodos basados en las ondas viajeras aprovechan que éstas se inician cuando ocurre una falta
y viajan por la red y desde este sitio hasta los terminales de la linea. Estos métodos tienen muy
buen desempefio en la medida en que se conozcan los pardmetros inductivos y capacitivos de la
linea, la configuracion de la red y tanto la clase y precision como el ancho de banda del transductor
utilizado en la toma de los registros. Este método tiene la desventaja del coste de implementacion
[ANCE%4].

De otra parte, la medicion de las componentes de alta frecuencia en las que se fundamenta el
segundo grupo de métodos, tienen la desventaja adicional de su complejidad y alto coste debido a
que requieren de filtros sintonizados para la medicion de estas sefiales [TAKAS81].

Los métodos basados en la medicion del fundamental de tension y de corriente de los terminales de
la linea, estiman la impedancia equivalente desde el punto de mediciéon. La impedancia estimada a
partir de las mediciones, es comparada luego con una impedancia equivalente calculada con base
en los parametros de la linea. Para el caso de lineas de transmision, estos métodos normalmente
usan las medidas tomadas en ambos extremos de la linea, y consideran una linea homogénea y sin
cargas intermedias. Estos métodos han sido preferidos por las empresas encargadas de las redes de
transmision debido a su simplicidad y bajo coste [DAS98].

1.3.2 Sistemas de distribucion

Para el caso de la localizacion de faltas en sistemas de distribucion, se prefiere el ultimo grupo de
métodos por las ventajas de simplicidad y bajo coste. Sin embargo, debido a que la explotacion de
estos sistemas se hace de forma radial (aunque la construccion sea mallada), la opcion de medidas
en ambos extremos de la linea no es posible en la practica. Adicionalmente, los métodos de
localizacion de faltas aplicados a distribucion deben considerar la no homogeneidad de la linea, la
topologia radial y altamente ramificada de la red, la presencia de circuitos laterales monofasicos y
la presencia de cargas intermedias.

Una desventaja de estos métodos, originada por la medicion en un solo terminal, es que cuando se
tiene una topologia altamente ramificada se puede presentar una multiple localizacion del sitio de
falta, debido que la impedancia equivalente puede coincidir con varios nodos, cada uno en un ramal
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diferente. Otra desventaja de estos métodos es la alta dependencia de los parametros del modelo de
la linea y de la carga, en cuanto a su exactitud.

Para solucionar en parte los problemas anteriores, algunos autores han propuesto el uso de
informacién adicional que complemente las medidas (pre-falta y falta) de la fundamental de la
tension y corriente [LEE04][GIRG93]. Esta informacion esta principalmente asociada a considerar
las caracteristicas de las sefiales de corriente, originadas por la activacion de elementos de
proteccion y control como reconectadores, seccionalizadores y fusibles, ubicados a lo largo del
sistema de distribucion. Esta alternativa involucra generalmente la implementacion de sistemas
SCADA, lo cual tiene la desventaja de incrementar el coste de la solucion.

1.3.3 Efecto de la resistencia de falta

En caso de sistemas de transmision, que normalmente tienen alimentacién por ambos terminales de
la linea, se presenta un incremento en el valor de la impedancia con el aumento de la resistencia de
falta. Sin embargo, el valor de la reactancia no es constante, debido al desfase de la caida de
tension en la resistencia de falta. Este fenomeno es ocasionado por la corriente que proviene de la
fuente equivalente del otro extremo de la linea, que normalmente no esta en fase con la corriente
medida, tal como se presenta en la figura 1.2a. 7,/ es la corriente de falta medida en M; Ires la
corriente de falta total que es igual a la suma de 7, ¢ I,,. El problema radica en que no se conoce la
corriente /,, La admitancia aparente Z, estimada con los valores medidos en M es igual a la
impedancia sZ,,, mas la resistencia de falta R,afectada por las dos corrientes de falta [PHAD9S5].

Para los sistemas de distribucion y como consecuencia de la presencia de resistencia de falta, el
valor de la impedancia aparente, es decir la estimada a partir de las medidas de tension y de
corriente en la subestacion, es mayor que la impedancia de la linea desde la subestacion hasta el
punto de falta. Para este caso, la reactancia desde la subestacion hasta el sitio de falta permanece
constante, con cualquier valor de resistencia de falta y si no se considera el efecto de la carga. En la
figura 1.2b se presenta el caso para una falta con una resistencia R, a un porcentaje s de la distancia
MN de la lineca [WARRG68]. Z,, es la impedancia aparente y sZ,, representa la impedancia de la
linea hasta la falta.

A

X

mn

mn

a) b)

Figura 1.2. Efecto de la resistencia de falta para a) sistemas alimentados por dos terminales y b) sistemas
alimentados por un solo terminal, sin carga

1.3.4 Efecto de las cargas intermedias

Las cargas intermedias causan problemas en la exactitud de la estimacion de la distancia, debido
que la corriente medida en la subestacion, no corresponde a la corriente de falta sino a la suma de
ésta con la de carga a la tension de falta [IEEE(04]. Estas corrientes no siempre son faciles de
estimar, si no se cuenta con un modelo adecuado de la carga. Por lo tanto la impedancia medida no
corresponde a la de la linea entre la subestacion y el sitio de falta.
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14 Definicion y acotacion del problema

El problema de la localizacion de faltas en sistemas eléctricos no es nuevo. Las primeras
investigaciones que trataron este problema se enfocaron en la localizacion de faltas en lineas de
transmision, mediante la utilizacién de las medidas tomadas en ambos extremos de una linea
normalmente homogénea [IEEE04]. En los ultimos afios y motivados por la nueva estructura
competitiva del mercado eléctrico, se han incentivado en gran medida los estudios relacionados con
la localizacion del sitio de falta en sistemas de distribucion, donde el problema es mas complejo

Para el caso de los sistemas de transmision, el problema estd parcialmente resuelto debido a la
disponibilidad de sofisticados equipos de medicion en las subestaciones de inicio y finalizacion de
la linea, las caracteristicas como la homogeneidad y la ausencia de cargas intermedias entre las
subestaciones de transmision. Sin embargo, el problema no estd totalmente resuelto para faltas de
alta impedancia o para faltas evolutivas. Para este ultimo caso, debido al cambio en las condiciones
de la falta, los algoritmos de localizacion disponibles pueden tener errores considerables [CHOI04].

La localizacion de faltas en sistemas de distribucion es un problema de mayor complejidad debido
a que estos sistemas pueden estar desbalanceados, tener una topologia radial con muchas
ramificaciones o laterales monofésicos, cargas intermedias, y tener conductores de diferentes
calibres. Adicionalmente, debido a la gran cantidad de subestaciones de distribucion y la
comparativamente baja potencia que alimentan, estos sistemas cuentan con muy poca
instrumentacion. En el mejor de los casos, se limita a medidores de tension y corriente, algunas
protecciones como relés 50/51 en la subestacion, y elementos propios de automatizaciéon como
reconectadores, seccionalizadores y fusibles ubicados a los largo del sistema [PHAD95].

De otra parte, los primeros métodos utilizados para localizacion de faltas consisten en una
inspeccion visual de los circuitos en falta, reportados por los clientes. Otros métodos
implementados posteriormente, dada la poca practicidad de los anteriores, utilizan las medidas de
tensidon y corriente en ambos o en un extremo de la linea. Estos ultimos métodos se dividen en tres
categorias: Métodos basados en ondas viajeras, métodos que usan componentes de alta frecuencia y
métodos que usan el valor de la componente fundamental de tension y corriente o mejor conocidos
como métodos basados en la impedancia. Los de esta ultima categoria se pueden clasificar también
como métodos que usan medidas en un terminal de la linea y los que usan medidas en ambos
terminales [DAS98].

Adicionalmente, los métodos basados en la estimacion de la impedancia utilizan los parametros de
modelo del sistema y los valores eficaces del fundamental de tension y corriente de pre-falta y
falta, para calcular la distancia entre el punto de medida, que normalmente es la subestacion, y el
sitio de falta. Debido a este aspecto y a la topologia radial altamente ramificada, esta distancia
puede coincidir en varios sitios del sistema y por tanto estos métodos tienen el problema de la
multiple estimacion del sitio de falta. Adicionalmente, la exactitud de la estimacion es altamente
dependiente de un buen modelo del sistema [ZHU97].

Considerando lo expuesto y la revision bibliografica previa, el problema esta relacionado con la
localizacion de faltas paralelas en sistemas de distribucion, el cual no ha sido completamente
resuelto. Particularmente, esta tesis estd orientada al analisis y la propuesta de una solucion
utilizando medidas en un solo terminal de la linea, que en este caso corresponde a la subestacion de
distribucion.

Para la solucion del problema se propone el uso de la informacién proveniente de las medidas de
tension y de corriente mediante métodos de clasificacion. Esto permitira reducir el problema de la
multiple estimacion del sitio de falta, asi como la alta dependencia de un buen modelo del sistema
de distribucion, propio de los métodos basados en la estimacion de la impedancia.

1.5 Definiciéon del sistema de pruebas prototipo
El sistema de distribucion seleccionado para la realizacion de las pruebas de los diferentes métodos

es un circuito de 25kV de Saskatoon Power and Light de la ciudad de Saskatoon, Canada
presentado en [DAS98] y frecuentemente citado y utilizado por otros investigadores del problema
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de la localizacion de faltas. En la figura 1.3 se presenta el diagrama unifilar del sistema prototipo.
Los parametros de las lineas y carga se presentan en el anexo A.

19 18 20 16 23 25

Figura 1.3. Diagrama unifilar del sistema de 25 kV de Saskatoon Power and Light seleccionado para pruebas.

Adicionalmente, para la implementacion y simulacion de faltas en el circuito de pruebas se utiliza
el “Alternative Transients Program”(ATP)[LEUV87]. Se realizé una simulacion extensiva de faltas
con las que se configurd una base de datos conformada por 2982 faltas, en donde se incluyen
trifasicas, bifasicas, bifasicas a tierra y monofasicas para 21 valores diferentes de resistencia de
falta (desde 0,05 hasta 40 Q).

1.6 Aportes de la tesis

La propuesta aqui presentada permite el aprovechamiento de informacion adicional a los valores
eficaces de la tension y la corriente medidos en la subestacion. Con esto se logran reducir los
problemas de la multiple estimacion de la localizacion de la falta y la alta dependencia del modelo.

La metodologia propuesta para localizacion de faltas consiste en una estructura hibrida que permite
unir los métodos que estiman la impedancia a partir del fundamental de tension y corriente y los
parametros de la red, denominados en este documento como Métodos Basados en el Modelo
(MBM), y métodos que aprovechan otro tipo de informacién como caracteristicas de carga,
activacion de protecciones, comportamiento de los huecos de tension, entre otros, denominados en
este documento como Métodos de Clasificacion Basados en el Conocimiento (MCBC).

Entre los aportes de la tesis se tienen:

= Analisis comparativo de varios de los mas comunmente referenciados métodos basados en el
modelo para la localizacion de faltas.

= Analisis de los métodos basados en el conocimiento y su posible aplicacion a la solucion del
problema de la localizacion de faltas.

= Analisis de las sefiales de tension y corriente medidas durante faltas en sistemas de
distribucion, para obtener caracteristicas, que en esta tesis se denominaran en adelante como
“descriptores”. Estos son la entrada de los MCBC y le permiten establecer una relacién entre
las medidas y el sitio de falta.

=  Aplicacion de técnicas de clasificacion como ntcleo de los MCBC para resolver el problema
de la localizacion de faltas, enfatizando en las Maquinas de Soporte Vectorial, dado su mejor
desempefio.

= Aplicacion del método de validacion cruzada en la seleccion de los parametros del clasificador,
logrando que con diferentes conjuntos de descriptores se obtenga un buen resultado y se pueda
cambiar el paradigma de usar mas datos para el entrenamiento que para la prueba.
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= Propuesta de una arquitectura genérica e instanciacioén de la misma, para desarrollar métodos
hibridos para localizacion de faltas.

= Prueba de la estructura hibrida desarrollada, mostrando su alto desempefio en el problema de
localizacion de faltas en sistema de distribucion.

1.7 Estructura del documento

Este documento de tesis estd organizado en seis capitulos. El capitulo inicial corresponde a la
introduccion y contiene la presentacion formal del documento de tesis.

En el capitulo dos, inicialmente se presentan la nomenclatura y las definiciones fundamentales;
luego se presentan los métodos que estiman la impedancia desde el punto de medida, a partir de los
valores eficaces de pre-falta y falta del fundamental de tension y corriente y los parametros de la
red; denominados como Métodos Basados en el Modelo (MBM). Posteriormente, en este capitulo
se presenta el estado del arte de los métodos mas relevantes por su exactitud y actualidad, para
luego realizar un analisis comparativo de los mismos. Finalmente se presentan las conclusiones del
capitulo.

En el capitulo tres, se hace una presentacion generalizada de los métodos que aprovechan otro tipo
de informacion, que en este documento se denomina genéricamente como “descriptores”. Se
presenta por tanto un estado del arte de los MCBC que se pueden adaptar al problema de la
localizacion de faltas. Adicionalmente, en este capitulo se analiza el tipo de entradas o atributos
usados como entradas del método, y su desempefio en términos de exactitud y condiciones de
validez de las aplicaciones. También se presentan los fundamentos y la justificacion de su uso en el
problema de localizaciéon de faltas de dos técnicas de clasificacion: a) el Algoritmo de Aprendizaje
para el Analisis de Datos Multivariables (del inglés LAMDA), y b) las Maquinas de Soporte
Vectorial (del inglés SVM). Las conclusiones se presentan al final del capitulo.

La caracterizacion del sistema de potencia, para extraer informacion 1til para resolver el problema
de la localizacion de faltas en sistemas de distribucidon se presenta en el capitulo cuatro. Se
presentan los descriptores y las técnicas de obtencion de los mismos, los cuales serviran como
entrada de los MCBC. Algunos de los mas importantes estan asociados a la variacion del
fundamental de tension y corriente, la potencia aparente entre pre-falta y falta, la frecuencia de la
sefial transitoria durante la falta, la reactancia de falta y la forma de la corriente a consecuencia de
la activacion de las protecciones. En la parte final del capitulo se presentan las conclusiones.

En el capitulo cinco se presentan los resultados de las pruebas de localizacion y el analisis de los
resultados usando tanto los MBM descritos en el capitulo dos, como los dos MCBC presentados en
el capitulo tres, junto con los descriptores obtenidos en el capitulo cuatro. Se presentan, asimismo,
los aportes de los MCBC sobre los MBM en el problema de la localizacion de faltas.
Adicionalmente a la comparacion entre LAMDA y las SVM, y debido a los mejores resultados, se
presenta una metodologia de utilizacion de las SVM, para las cuales se hace un estudio detallado
para la localizacién de faltas en el sistema prototipo de prueba. Finalmente se presentan las
conclusiones del capitulo.

En el capitulo seis inicialmente se presenta una comparacion entre los MBM y los MCBC.
Posteriormente se presentan los fundamentos conceptuales basicos de la conformacion de
estructuras hibridas y su instanciacion para el problema de localizacion de faltas. A partir de estas
estructuras instanciadas, se presentan las pruebas y el analisis de resultados para el sistema
prototipo. Adicionalmente, se presenta un ejemplo de aplicacion con un sistema de distribucion
“IEEE 34 Node Test Feeder” propuesto por el “Distribution System Analysis Subcommittee"
donde se demuestra la validez de la propuesta de esta tesis. Las conclusiones del capitulo se
presentan en la parte final y, enfatizan en los aportes de las estructuras hibridas sobre el
funcionamiento individual de los MBM y MCBC.

Finalmente, en el capitulo siete se presentan las conclusiones, las recomendaciones y el trabajo
futuro como resultado de esta investigacion, haciendo énfasis en los aportes de la tesis.
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1.8 Contribuciones derivadas de esta tesis

Esta disertacion esta parcialmente fundamentada en los aportes presentados en las siguientes
publicaciones (una tesis de maestria, diez publicaciones en conferencias internacionales y seis
publicaciones aceptadas en revistas, dos publicaciones con la primera revision en revista y dos mas
enviadas a revistas y ain sin comentarios):

[1] J. Mora, D. Llanos, J. Meléndez. “Classification of sags measured in a distribution substation
using a fuzzy tool” ICREPQ"2003, International Conference on Renewable Energy and Power
Quality. Vigo-Spain 9-11, April 2003.

[2] J. Mora, D. Llanos, J. Meléndez. “Classification of Sags Measured in a Distribution
Substation Based on Qualitative and Temporal Attributes” CIRED 2003, 17th International
Conference on Electricity Distribution. Barcelona-Spain 12-15, May 2003.

[3] J. Mora, D. Llanos, J. Meléndez. “Classification of short duration faults in transmission and
distribution power systems” ECC’03, European Control Conference. University of Cambridge
(UK). 1-4 September, 2003.

[4] J. Mora. “Voltage Sag Characterization and Classification for Diagnosis in Electric Power
Quality Domain”, Master dissertation. University of Girona, Espafia. 2003.

[5] J. Mora, J. Meléndez, J. Colomer. “Fault location in distribution systems. A voltage sag
approach” ICREPQ'2004, International Conference on Renewable Energy and Power Quality.
Barcelona (Spain) March 2004.

[6] J. Mora, J. Meléndez. “Caracterizacion de huecos de tension para localizacion de faltas en
sistemas de distribucion - un primer paso hacia un método hibrido”. Revista Scientia et
Technica No 25. (ISSN 0122-1701). Noviembre de 2004. Pag. 45-52.

[7] J. Mora, C. Cortés, J. Gutiérrez “Técnica de localizacion de faltas para un sistema de potencia
radial, con cargas laterales desequilibradas y circuitos no homogéneos” Revista Scientia et
Technica. N.28. (ISSN 0122-1701). Septiembre 2005, Pag. 56-62.

[8] J. Mora, S. Mufioz, G. Carrillo “Técnicas algoritmicas de localizacion de faltas como
alternativa para reducir el efecto de las salidas en sistemas de potencia — Una revision”. 111
International Symposium of Power Quality. Colombia, Bogota, CD proceedings. Nov. 2005.

[9] J. Mora, H. Serrano, G. Ordéiiez “Mejoramiento de los Indices de Calidad del Servicio
mediante la Caracterizacion de Sefales para Localizacion de Faltas en Distribucion”. 111
International Symposium of Power Quality. Colombia, Bogot4, CD proceedings. Nov 2005.

[10] J. Mora, J. Meléndez, G. Carrillo “Una Arquitectura Genérica para el Desarrollo de Sistemas
Hibridos. Propuesta de localizador de faltas para mejorar los indices de calidad”. III
International Symposium of Power Quality. Colombia, Bogota, CD proceedings. Nov. 2005.

[11] J. Mora, M. Granada, L. Marin. “Métodos de representacion del conocimiento en inteligencia
artificial y su integracion en sistemas hibridos de localizacion de faltas”. Revista Tecnura
(ISSN 012-3921X), afio 9, No. 17, II Semestre de 2005, Pag. 98 — 109.

[12] J. Mora, J. Rodriguez, S. Pérez. “Método hibrido basado en la estructura de agentes para
localizacion de faltas en sistemas de distribucion de energia eléctrica”. Revista Scientia et
Técnica. No 29 de 2006. (ISSN 0122-1701). Mayo de 2006. Pag. 59-65.

[13] J. Mora, G. Carrillo, L. Pérez. “Fault location in power distribution systems using ANFIS nets
and current patterns”. In proceedings of 2006 IEEE PES Transmission and Distribution
Conference and Exposition, Caracas, August, 2006.

[14] J. Mora, J Melendez, J. Bedoya. “Extensive Events Database Development using ATP and
Matlab to Fault Location in Power Distribution Systems” In proceedings of 2006 IEEE PES
Transmission and Distribution Conference and Exposition, Caracas, August 2006.

[15] J. Mora, J Meléndez, G. Carrillo. “Fault Location in Power Distribution Systems Based on
Signal Descriptors” In proceedings of 2006 IEEE 12th International Conference on
Harmonics and Quality of Power, Porto, October, 2006.
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[16] J. Mora, J Meléndez, J. Bedoya. “Implementacion de Protecciones y Simulacion Automatica
de Eventos para Localizacion de Faltas en Sistemas de Distribucion de Energia”. Revista
Ingenieria y Competitividad. Niimero 1, Agosto de 2006 (ISSN 0123-3033). Pag. 43-51

[17] J. Mora, V. Barrera, G. Carrillo. “Fault Location in Power Distribution Systems Using a
Learning Algorithm for Multivariable Data Analysis”. IEEE Transactions on Power Delivery.
2006 (Accepted paper)

[18] J. Mora, G. Olguin, H. Serrano. “Fault Location in Power Distribution Systems Using
Characterization of Voltages and Currents”. IEEE Transactions on Power Delivery. 2006 (R/.
paper)

[19] J. Mora, J. Cormane, G. Orddiez. “Improving of Power Continuity Indexes in Distribution
Systems by using a Statistical Model for Fault Location”. ETEP European Transactions on
Power Systems. 2006 (R1. paper)

[20] J. Mora, J. Meléndez, G. Carrillo. “Comparison between power distribution system fault
location methods”. Electric Power System Research. 2006 (Submitted paper)

[21] J. Mora, J. Meléndez, G. Carrillo. “SVM based Fault Locator applied in Power Distribution
Systems”. IEEE Transaction on Power Delivery. 2006 (Submitted paper)

El autor ha participado en las siguientes publicaciones, que no estan completamente direccionados
en esa disertacion, pero son consideradas por su relacion con el trabajo aqui propuesto:

[22] J. Mora, P. Warren, J. Colomer “Hybrid Approach Based On Temporal Representation And
Classification Techniques Used To Determine Unestable Conditions In A Blast Furnace”,
Current Topics in Artificial Intelligence (ISBN: 3-540-22218-9), May 2004. pag 125-136.

[23] J. Mora, J. Colomer “Statistical analysis and a conceptual clustering method to rank clients of
a financial bank”. Revista Scientia et Technica, N. 25 de 2004. (ISSN 0122-1701). Pag 25-75

[24] J. Mora, J. Jaimes, G. Carrillo “Reduccion de la indisponibilidad durante faltas en
subestaciones de transmision de energia eléctrica” Revista Tecnura N 15 de 2005. Pag. 77-83.
(ISSN 0132-1851)

[25] J. Mora, J. Manrique, G. Ordoéiiez “Efecto del deslizamiento de frecuencia en la estimacion de

magnitudes eléctricas mediante la DFT”. Revista Scientia et Technica N.27. (ISSN 0122-
1701). Abril 2005. Pag 27-34
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2 Métodos basados en el modelo (MBM)

2.1 Introduccion

Los sistemas eléctricos de potencia han venido creciendo aceleradamente en las tultimas tres
décadas, y esto ha traido como consecuencia una ampliaciéon de cobertura y el aumento de lineas en
operacion. Estas lineas experimentan faltas, que en su mayoria corresponden al grupo de faltas
paralelas, las cuales son causadas por descargas atmosféricas, ruptura del aislamiento, tormentas,
nieve y cortocircuitos causados por animales u otros objetos extrafios.

En el caso de faltas permanentes, para la restauracion del servicio a los clientes, es necesario
reparar la linea y los dafios mecanicos de las estructuras. El proceso de reparacion es mucho mas
expedito si se detecta con rapidez y exactitud la localizacion de la falta. La rapida localizacion de
faltas consideradas como permanentes, permitird disminuir la duracion de las interrupciones
(TIEPI). De otra parte, la continua monitorizaciéon y localizacion de las faltas permanentes y
transitorias permitira a las empresas determinar las debilidades de su sistema y de esa forma podran
fortalecer la red, de modo que la ocurrencia de faltas sea cada vez menor (NIEPI). Adicionalmente,
mediante la localizacion de fallas, se pueden desarrollar estrategias operativas para aislar el area
fallada y restaurar prontamente las areas aledafias, mediante estrategias de conmutacion de
seccionalizadores, evitando que muchos eventos de falla sean considerados como una interrupcion
[MORAO5-a].

En los ultimos afios, el interés en el tema de localizacion de faltas ha aumentado debido que
muchas de las empresas suministradoras de electricidad estan involucradas en el ambiente
competitivo y desregulado del nuevo mercado eléctrico. Uno de los aspectos diferenciadores en
esta competencia estd asociado al aseguramiento de la continuidad del servicio a los clientes, el
cual esta estrechamente relacionado con el problema de la localizacion de faltas [IEEE04].

Para el caso de sistemas de distribucion rigidamente puestos a tierra, el problema de localizacion de
faltas es mucho mas complejo que en los sistemas de transmision. Algunos de los factores mas
importantes que afectan la exactitud de los métodos de estimacion de faltas son: a) inexistencia de
medicion de tensiones y corrientes en las cargas intermedias, b) Variabilidad de la impedancia de
las cargas intermedias, ¢) Indiferenciabilidad entre una falta en un lateral o en el alimentador
principal, d) posible desbalance del sistema y de la carga, e) variabilidad de la topologia del sistema
y f) posible no homogeneidad de la linea debido a cambios de conductor a lo largo de los
alimentadores [ZHU97].

Como ya se explicod en el capitulo introductorio, los métodos mas utilizados tanto por su facilidad
de implementacion como por su exactitud, son los métodos basados en la estimacion de la
impedancia a partir de medidas de tension y corriente, antes y durante la falta, medidos en un solo
extremo de la linea, que en este caso corresponde a la subestacion de distribucion [DAS9S].

Para el caso de redes de distribuciéon que no estan rigidamente puestas a tierra, se utilizan
configuraciones especiales para detectar contactos a tierra de los conductores. Estas redes no son
de uso generalizado debido al riesgo que implican para las personas. Sin embargo, son utilizadas
especialmente en industrias que requieren altos indices de continuidad en el suministro de energia
[BLACO9S].

Este capitulo presenta algunos métodos de localizacion de faltas en sistemas de distribucion que
utilizan los valores fundamentales de tension y corriente de pre-falta y falta, medidas en un extremo
de la linea, asi como los parametros de la red. Para propdsitos de este documento, estos métodos se
denominan Métodos Basados en el Modelo - MBM

2.2 Definiciones y nomenclatura fundamentales

M Nodo inicial que corresponde a la subestacion.

X Nodo anterior a la falta.

F Nodo en falta.

X+1 Nodo después de la falta.
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N Nodo final de la linea.

s Distancia en p.u. desde el nodo X hasta el nodo F.

St Distancia en p.u. desde el nodo M hasta el nodo F.

L Distancia entre los nodos de la seccion en falta, X y X+1.

Ly Distancia entre el nodo X y el Gltimo nodo del alimentador N.

[Zae] Matriz de impedancia

[Yave] Matriz de admitancia

Loy Impedancia entre los nodos M y R.

Zon,app Impedancia aparente calculada con las mediciones de tension y corriente del nodo M.
Z" Impedancia modificada entre el nodo My R

Ry Resistencia de falta

Vo Tension en el nodo M.

Vigm Tension en la fase A del nodo M.

L, Corriente que sale del nodo M hacia el nodo R.

Laymr Corriente de la fase A, que sale del nodo M hacia el nodo R.

I Corriente que circula por la resistencia de falta.

Vo, 2m Tension de secuencia cero, positiva o negativa respectivamente, en el nodo M.
Lotome Corriente de secuencia cero, positiva o negativa respectivamente, que sale del nodo M

hacia el nodo R.

[V abelx Tension superimpuesta de las fases, a, by ¢ en el nodo X

[T'wc/xy  Corriente superimpuesta de las fases, a, by ¢ que fluye entre el nodo X y el nodo F
A, B, Cy D Constantes del modelo de parametros distribuidos para una linea larga

Vinr Constante de propagacion por unidad de longitud, de la seccion de linea MR

s Impedancia caracteristica de la seccion de linea MR

G, B, Constantes proporcionales a la conductancia y susceptancia respectivamente, de la
carga en el nodo R (estimadas de los valores de prefalta)

Ny, Hg Constantes para las componentes activa y reactiva de la carga.

2.3 Modelo generalizado del sistema de distribucion para localizacion de faltas

Para el andlisis de los diferentes métodos de localizacion de faltas, se presenta en este documento
de tesis, un modelo unificado del sistema de distribucion. Este modelo contiene todos los
elementos utilizados por los autores aqui referenciados, para el desarrollo de su metodologia en
particular.

En la figura 2.1 se presenta un modelo unifilar generalizado en el cual los parametros de las lineas
se consideran como parametros concentrados por unos autores, o distribuidos para otros, como se
muestra en la siguiente seccion. La presencia de cargas intermedias y su modelado, también es un
aspecto que cada autor trata de forma diferente. Finalmente, una de las diferencias de los métodos
es en la consideracion de la presencia de circuitos laterales que se desprenden del alimentador
principal. Para los circuitos reales, las medidas se tienen en la subestacion (nodo M).

_____________________

L J

Figura 2.1: Modelo generalizado de un sistema de distribucion

En la figura 2.2 se presenta un modelo trifilar generalizado para una seccion de linea bajo falta,
entre el nodo X y X+1 de un sistema de distribucion, en donde Ry representa la resistencia de falta
en el nodo F, localizado a una distancia s del nodo X.
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Figura 2.2: Modelo generalizado de una seccion de linea
2.4 Meétodos de localizacion de faltas basados en el modelo

En esta seccion se presentan algunos de los métodos basados en la estimacion de la impedancia o
en las variaciones de la corriente y tenson de prefalta y falta, que han planteado y resuelto el
problema de la localizacion de faltas. Se presenta un resumen general de la técnica y el método
basico para hallar la distancia a la falta en p.u de la distancia total de la seccion de falta, asi como la
distancia total medida desde la subestacion.

2.4.1 Método de la componente reactiva
24.1.1 Resumen de la técnica

El método presentado en [WARRG6S], considera la localizacion de la distancia de falta entre los
nodos M y N, tal como se presenta en la figura 2.1. Para encontrar la distancia sz, se realiza la
comparacion de la reactancia estimada mediante los valores de tension y de corriente a frecuencia
fundamental medidos en el nodo M y la reactancia total de la linea entre M y N. La comparacion
de las reactancias atenua el efecto de la resistencia de falta. El método de la componente reactiva
ignora la presencia de cargas en las lineas.

2.4.1.2 Estimacion de la distancia a la falta

La impedancia aparente hasta la falta se estima a partir de las medidas de tensién y corriente
tomadas bajo falta en el nodo M. Como consecuencia de la presencia de resistencia en la falta, el
valor de la impedancia aparente es mayor que la impedancia de la linea desde la subestacion hasta
el punto de falta. Para el caso de sistemas alimentados desde un terminal, la reactancia desde la
subestacion hasta el sitio de falta permanece constante, con cualquier valor de resistencia de falta.
En la figura 2.3 se presenta una falta con una resistencia Ry en la linea M y N, a un porcentaje sz de
la impedancia Z,,,. Z,., es la impedancia aparente obtenida con los valores de tension y de
corriente medidos en M, mientras que Z,,, representa la impedancia de la linea hasta el siguiente
nodo.

M R~
Figura 2.3. Efecto de la resistencia de falta para sistemas alimentados por un solo terminal

De la figura 2.3 se obtiene la ecuacion que permite obtener el valor de la distancia en p.u. de la
distancia a la falta, desde el nodo M, tal como se presenta en (2.1).

_Im(Z

‘m,app )

St —m (21)
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Las mediciones utilizadas para estimar la impedancia aparente, varian con el tipo de falta. En su
consideracion basica, este método de estimacion se plantea para sistemas radiales, aunque también
puede ser extendido a sistemas alimentados por los dos terminales de la linea.

2.4.2 Método de Srinivasan
24.2.1 Resumen de la técnica

El método propuesto en Srinivasan et. al. [SRIN89], utiliza una representacion de parametros
distribuidos de la linea. A partir de esta representacion se determinan las tensiones y corrientes en
cada uno de los nodos del sistema. Para considerar el efecto de la carga, se tiene en cuenta un
modelo dependiente de la tension y del tipo de carga; a partir del fluyjo de cargas se halla la
corriente en las lineas; y mediante la sustraccion de la corriente de carga se obtienen las corrientes
en la siguiente seccion de la red.

El proceso de localizacion de faltas se realiza de forma iterativa. El valor inicial de la distancia al
nodo en falta F se obtiene mediante la aproximacion de la matriz de transmision de linea larga a
una linea corta. Posteriormente, y considerando que los valores de admitancia de carga son los
mismos obtenidos antes de la falta, se estiman la corriente de falta, la tension en el sitio de falta y la
tension en el nodo remoto N. Alli se concentran todas las cargas aguas abajo del nodo en falta. Con
el valor de la tensidon en cada nodo, se calcula la admitancia de las cargas, y con este valor, se
estima un nuevo valor de la distancia a la falta. El proceso iterativo finaliza cuando el error sea
inferior a un valor de tolerancia deseado.

2.4.2.2 Estimacion de distancia a la falta

El método considera el modelo de linea larga con la matriz de transmision 7(x), que permite
establecer la relacion entre las tensiones y las corrientes en los extremos de una seccion de linea.
Por ejemplo, para la seccion M R, de longitud x, se presenta en la ecuacion (2.2).

v v D _B v cosh(xy,,) —z,,sinh(xy,,) v
m — r — m,r m,r r — b h r
L } T(X)L } {C B Am,,} LMJ sinh (xy,,) cosh(x7,,) L m} (2.2)

m,r r.m m,r c T,

Zm,r

Donde 7, es la constante de propagacion y z,,, es la impedancia caracteristica de la seccion MR.

Para la deduccion de la distancia en caso de falta monofésica, se utiliza la ecuacién (2.3). Como las
faltas en lineas eléctricas se consideran puramente resistivas, la relacion para la estimacion de la
distancia se obtiene de la parte imaginaria de la impedancia de falta.

Vo, +V,.+V_.
Im(R, )= Im| -0 " 0T Yor | _ g 2.3)
Lo +1ye + 1y

En las dos ecuaciones anteriores, V' e I son valores en el punto de falta F y los subindices 0, 1 y 2
denotan las secuencias cero, positiva y negativa, respectivamente. Para hallar /" e [ en el punto de
falta, se usa la matriz de transmision 7(s) entre las secciones XF, tal como se presenta en (2.4). El
método asume X como el comienzo de la linea, X+1 como el final de la linea y F el punto en falta.

V; V.
=T(@s)| * 2.4
L, (s) L, (2.4

La corriente que va de la falta al nodo N esta dada por (2.5)
Lo =-1 —1¢ (2.5)

A partir de (2.4) y (2.5) se pueden obtener los valores de tension y corriente en el nodo final N, tal

como se presenta en (2.6).
Vn Vf
=T(L; —s) (2.6)
In,f If,n

Ly es la longitud entre el nodo X y nodo N.
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A partir de las ecuaciones (2.4), (2.5) y (2.6), se obtiene la relacion entre la tension y la corriente en
el nodo X y en N, tal como se presenta en (2.7).

\4 \'A 0
L, =T(s) L, +T(L; - S)L IJ 2.7

El método sugiere un modelo de carga general para el nodo cualquiera r dependiente de la tension,
y los pardmetros de la carga, tal como el que se presenta en (2.8).

np—2 nq—2

V

Y =G, |

r T

2.8)

0

Vr es la tension en el nodo R, Yr es la admitancia de carga, Gr y Br son las constantes
proporcionales a la conductancia y susceptancia, y np y ng son valores que modelan el
comportamiento de las componentes activa y reactiva de la carga.

Reemplazando la corriente /,; por el negativo del producto entre la tension y la admitancia, la
ecuacion (2.7) se transforma en (2.9).

Vn 1 T12 (LT - S) N Vx
= T(L 2.
|: I } |:_ Y, T,L,- S):| ( T)|:Ix,fi| 29)
Adicionalmente, de (2.4) se obtiene la ecuacion (2.10) para la tension en el nodo de la falta F.
Vi =T, () V, +T,(s) L (2.10)

Para la localizacion de la falta, a partir de los registros de tension y corriente medidos en la
subestacion, y utilizando los valores de secuencia, se calcula inicialmente la constante de
propagacion y la impedancia de sobretension de la linea. Las constantes de la carga se calculan con
los valores de prefalta. A partir de un valor inicial asumido de s se calculan las componentes de
secuencia de la corriente y tension en el nodo en falta asi como la tension en el nodo N, a partir de
(2.9) y (2.10). Con el nuevo valor de la tension en el nodo N se calcula la admitancia de carga
bajo condiciones de falta. Finalmente, se comprueba que la ecuacion que corresponde al tipo de
falta, en este caso falta monofasica (2.3), sea satisfecha. Si esto no ocurre se actualiza el valor de s
y se vuelven a calcular todos los valores, pero con el valor actualizado de la admitancia en el nodo
N. El proceso termina cuando se satisface la ecuacion (2.3), con un error menor al valor de
tolerancia seleccionado.

Finalmente, el método no considera las cargas que existen entre el nodo de medida M y el nodo en
falta F, por lo que hay que evaluar todos los escenarios posibles y hacer una seleccion logica de
todos los resultados para obtener la estimacion correcta de la distancia de a la falta.

2.4.3 Método de Girgis
2.4.3.1 Resumen de la técnica

La técnica de localizacion propuesta por Girgis et al [GIRG93], usa el cambio de la magnitud del
fundamental de corriente para determinar el tipo de falta. Conocido el tipo de falta, se calcula la
impedancia aparente con la seleccion adecuada de las tensiones y corrientes utilizadas. La
impedancia aparente asi calculada sirve para plantear una ecuaciéon compleja, que tiene como
variables la resistencia de la falta y la distancia a la cual ésta ocurri6. El método considera las
cargas y actualiza las tensiones en cada nodo mediante un flujo de carga simple, con un modelo de
carga de impedancia constante. Para el caso de laterales, la técnica esta deducida considerando el
hecho que en esas lineas so6lo pueden ocurrir faltas monofasicas.

2.4.3.2 Estimacion de distancia de falta

Para el caso de la falta monofasica en el nodo F y partiendo de las ecuaciones de tension de
secuencia en la falta presentadas en (2.11), y la relacién dada por la conexion de la redes de
secuencia que se presenta en (2.12), se obtiene que el valor de la tension de la fase faltada (fase A),
en el nodo X, estd dada por la ecuacion (2.13). Para obtener esta tltima ecuacion se asume que la
impedancia de secuencia positiva es igual a la de secuencia negativa, lo cual es valido para lineas
de transmision.
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Virr = Ve = Lioyes Zo Virr =V ~ Lo 20 Vo =Voy Loy 22 (2.11)
Vs + Varr vV, =310y Ry (2.12)
Vi = Uiayey +k Ligye ) 20+ 314, R, (2.13)

En este caso, Z;, Z,, , Z) son las componentes de secuencia positiva, negativa y cero de la
impedancia de la linea, vistas desde el punto de medida hasta la falta F. Como no hay cargas
intermedias, para la figura 2.2 se asume que se puede determinar la tension en el nodo X. La
constante k estd dada por (2.14).

(2.14)

A partir de la tension en el punto de medida, se puede plantear la ecuacion para la distancia a la
falta como se presenta en (2.15)

I, R

selec __ comp " f

w YU v kL)

selec

(2.15)

De la ecuacion (2.15), se puede obtener el valor de s y de Ry por la separacion en parte real e
imaginaria. Los valores de Ve, Lselec € Lcomp S€ presentan en la tabla 2.1 para cada tipo de falta

Tipo de falta Velee Letec Lecomp
Monofasica, fase A V. L+kI 31
Monofasica, fase B Vb I+ kI 31
Monofasica, fase C V. I.+kI 31
Linea - linea AB V.-V, I.- T, Al - Al
Linea - linea BC V- Ve Ip- L Al - Al
Linea - linea CA V.-V, I.-1, Al - Al
Trifésica Igual que para faltas linea-linea y linea-linea-tierra

Tabla 2.1. Tensiones y corrientes seleccionadas de un sistema trifasico para el célculo de la impedancia
aparente

El método considera un modelo de carga de impedancia constante, tal como se presenta en (2.16).

Y 0 0
v ]=|0 v, o (2.16)
0 0 Y,

Cuando se consideran cargas intermedias entre el punto de medida y la localizacion de la falta, se
deben actualizar los valores de tension en cada nodo, con el valor en el nodo anterior menos la
caida de tension en la linea. La nueva corriente se obtiene de la sustraccion de la corriente por la
linea menos la corriente de la carga en el nodo.

2.4.4 Método de Zhu
2.4.4.1 Resumen de la técnica

La técnica presentada en Zhu et. al. [ZHU97] propone un analisis matricial de la linea para obtener
una ecuacion en funcion de la distancia, la resistencia y las corrientes en el nodo en falta F. Como
se plantea una ecuacion compleja con tres incognitas, ésta se resuelve mediante un proceso
iterativo que parte de asumir que la corriente en el nodo en falta esta dada por la diferencia entre la
corriente de falta y la corriente de prefalta. La impedancia de la linea se representa por una matriz
que considera la impedancia mutua. Para tener en cuenta las cargas, éstas se modelan dependientes
de la tensién. Los valores de las tensiones en los nodos antes del nodo F, se calculan como el
resultado de restar la caida en la linea, del valor de la tension en el nodo anterior. Las corrientes de
linea de una seccidn, se calculan como la corriente de linea de la seccion anterior, menos la
corriente de la carga en el nodo entre las secciones analizadas.

Debido a inexactitudes en la estimacion de los parametros del sistema y en las mediciones
realizadas, se considera que el método da un intervalo de falta, esto es, hace un extension
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probabilistica. Adicionalmente, usa una base de datos de faltas donde se almacenan los registros de
activacion de los elementos de proteccion, para reducir el problema de la multiple estimacion.

2.4.4.2 Estimacion de distancia de falta

El algoritmo de estimacion de la distancia, se basa en la solucion iterativa de la ecuacidon que
describe la falta en estado estable. A partir de la figura 2.2 y para una falta monofasica en la fase
A, la tension en el nodo X esta dada por (2.17).

V(a)x =S (ZaaI(a)x,f + ZabI(b)x,f + ZacI(c) x,f) + IfRf (217)
La corriente en el nodo en falta se calcula como la corriente estimada del nodo X al nodo F menos
la corriente que sale del nodo F al nodo X+1. De acuerdo con la figura 2.2, y con las condiciones
de falla monofasica, la corriente esta dada por (2.18).

L =Lor ~Tayexn (2.18)

Como el sistema de distribucion es de topologia radial, la corriente del nodo F al nodo X+1 solo
depende de las tensiones en el nodo de falta. Las tensiones en el nodo de falta estan dadas por la
ecuacion (2.19).

V(a)f V(a)x Z aa Z ab ac (a)x,f
V(b)f = V(b)x =S Zba be Zbc I(b) x,f (2 1 9)
V(c)f V(c)x an Zcb cc (c)x,f

El procedimiento para la estimacion de la distancia al sitio de falta es iterativo e inicia
considerando un valor de la corriente /; igual a la corriente de falta menos la corriente de prefalta.
Con este valor se puede resolver la ecuacion (2.17), para la distancia y la resistencia de falta. Con
el valor de la distancia de falta se puede determinar el valor de la tensiéon en el nodo F.
Conociendo la tension y utilizando un algoritmo de flujo radial se puede estimar la nueva corriente
de falta, con la que se inicia otra iteracion. El proceso termina cuando la diferencia entre los valores
de la distancia al punto de falta entre una iteracion y otra, sea inferior a un valor de tolerancia
predefinido.

Para considerar el efecto de la carga, ésta se modela con una ecuacion de corriente dependiente de
la tension en el nodo de carga P, tal como se presenta en (2.20).

np—2 nq—2

\Y \%
[ =1—2 | 4jl—2— (2.20)

r
p, nominal p, nominal

Donde las componentes /. € /; son las componentes activa y reactiva de la carga a la tension
nominal.

Cuando se consideran cargas intermedias entre el punto de medida y la localizacion de la falta, se
deben actualizar los valores de tension en cada nodo, con el valor en el nodo anterior menos la
caida en la linea. La nueva corriente se obtiene de la corriente por la linea menos la corriente de la
carga en el nodo.

2.4.5 Método de Aggarwal
2.4.5.1 Resumen de la técnica

La metodologia propuesta en Aggarwal et. al. [AGGA97] se fundamenta en la determinacion de los
valores de las componentes superimpuestas de tension y corriente en cualquier punto de la linea, a
partir de las medidas en la subestacion. Se define como componente superimpuesta a la diferencia
entre los valores de las sefales de corriente y tension de falta y de prefalta. La idea principal se
fundamenta en que el valor de las componentes superimpuestas en las fases que no estan en falta,
toman su valor minimo en el nodo de la falta F. Debido a que se parte de este principio, este
método no puede estimar la distancia ante una falta trifasica.

El método se basa entonces en hacer un barrido de la seccion, asumiendo una distancia de la falta y
calculando las componentes superimpuestas de corriente en el punto de falta. A medida que el valor
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de la componente superimpuesta disminuye, la distancia a la falta asumida se hace mas parecida a
la distancia real. El proceso iterativo termina cuando se halla un valor minimo de la componente
superimpuesta. Si se tienen varias secciones de linea, se repite este procedimiento iterativo para
cada una de ellas, considerando las cargas que existen en cada nodo. Este método detecta cuando
hay falta y no necesita la determinacion del tipo de falta como entrada y por el contrario ofrece esta
informacion como salida.

2.4.5.2 Estimacion de distancia de falta

A partir de la figura 2.2 que representa la seccion bajo falta, se desarrolla el algoritmo de
localizacion con un modelo de parametros concentrados de la linea, la tension V; en el punto de
falta inicialmente asumido a una distancia  desde el nodo X, se puede relacionar con la tension
medida en la subestacion por la ecuacion (2.21).

Viarss Zo Zyw Zy | dayeyp Viays Layep Viays
Vs |Z B 2w 20 Zu | Liyesp |7V o Zﬁ[Zabc]x,m Loy [TV s (2.21)
Vieyw Zu Zw Zo | Lioresp Vieys Loy sp Viers

z; y z, son la impedancia propia y mutua de la linea por unidad de longitud. La tension
superimpuesta en el punto de falta asumido se puede expresar tal como se presenta en (2.22).

! = —_—
UV ane1ip =W aner Jalta Viaw.or s prefalta ] (2.22)

La tension de prefalta en £ se obtiene con la ecuacion (2.23)

[V:J,b,c ]fﬂ = [Z,B][Ia,b,c] x, /B + [V:J,b,c] (223)

prefalta prefalta X prefalta

A partir de las ecuaciones anteriores se obtienen los valores de las tensiones y las corrientes
superimpuestas en el extremo de la seccion (nodo X), tal como se presenta en las ecuaciones (2.24)
y (2.25).

[V'a,b,c ]x = [I/(a,b,c)x falta - I/(a,b,c)x ] (224)

prefalta
' —
[ v Loy =Wanores e~ Viabores o] (2.25)

Ahora el valor de la componente superimpuesta de corriente entrando al nodo X+1 esta dado por la
relacion (2.26)

['(a)f,)“r1 1 V'(a)./ﬁ
['(b)fﬁﬂ-l = [ (L - ﬁ) [Zabc ]x,x+1 + [Zabc ]x+1,n } V'(b)fﬂ (226)
I'(C)f,x+1 VV(C)fﬁ

La matriz [Zau]x+1.0 representa la impedancia vista desde el nodo X+1 hasta el nodo N. A partir de
las ecuaciones (2.25) y (2.26) se puede conformar el modelo de las componentes superimpuestas de
corriente en el nodo de falta F, que se presenta en la figura 2.4 y es modelado por la ecuacion 2.27.

X X+1

| < >

I |
L @yp.x

P yp.x1

I @ Vamp

- fe /?LV’(bms L oypce1 21l
’ +
b)px Lo ®)Bx

I’(c)ﬂg,x I’(c)ﬂv’(c)fﬁ I’(C)ﬂS,xH
— B e
< L

v

Figura 2.4 Circuito de las componentes superimpuestas
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[I'a,b,c ]fﬂ = []'a,b,c ]/ﬂ,x + [I'a,b,c ]fﬂ,x+l (227)

A partir del modelo de la figura 2.4 se obtiene la localizacion de la falta mediante la evaluacion de
las componentes superimpuestas segun (2.27).

La inclusion de las cargas se hace considerando las impedancias equivalentes de lineas méas cargas
vistas desde los extremos X hasta la subestacion y desde X+1 hasta el nodo N, que es el final del
alimentador. En cuanto a la representacion de las cargas, se considera que hay cargas monofésicas
y trifasicas al final del transformador. En general se considera un modelo de admitancia
dependiente de la tension en el nodo, tal como se presenta en (2.28). V es la tension en el nodo
donde se encuentra la carga y fp es su factor de potencia. K es una constante que expresa si la carga
es trifasica o monofasica (3 y 1 respectivamente)
Z uga =K |V, [P Zcos™ fp (2.28)

Para resolver el problema de la estimacion en un alimentador, el proceso iterativo se tiene que
realizar para cada punto en cada seccion de linea, por lo tanto es complejo e impone altos
requerimientos computacionales.

2.4.6 Método de Ratan Das
2.4.6.1 Resumen de la técnica

Metodologicamente, la técnica propuesta en [DAS98] propone inicialmente, la deteccion e
identificacion del tipo de falta. Posteriormente, y a partir de los valores del fundamental de tension
y corriente de prefalta y falta, se hace una estimacion de la seccion bajo falta entre los nodos X'y
X+1. A continuacion, el sistema con ramales, se convierte en un sistema radial equivalente, que
incluye la seccion bajo falta. Finalmente, para cada tipo de falta y de forma iterativa se calculan las
tensiones y las corrientes en cada uno de los nodos y en el sitio de falta, en un procedimiento
iterativo que se realiza partiendo de los valores de prefalta de la admitancia de carga, para estimar
la distancia de falta desde el nodo X hasta el sitio de falta s, dentro de la seccion bajo falta. Con el
valor de s se actualizan los valores de tension y con éstos el valor de las admitancias de carga,
iterando hasta que el error en la estimacion de s sea menor a un valor de tolerancia predeterminado.

2.4.6.2 Estimacion de la distancia de falta
Para la estimacion de la distancia a la falta se siguen los siguientes pasos:
a. Deteccion y determinacion del tipo de falta

La corriente de linea durante la falta contiene la componente de carga y también la componente de
falta. Si una o mas de las corrientes de linea son mas grandes que una corriente umbral, se asume
que ocurrié una falta y si la magnitud de la corriente de secuencia cero es mayor que un valor de
umbral se asume que una o dos fases se encuentran en corto circuito con tierra. A partir del analisis
anterior, se determina el tipo de falta mediante comparaciones sucesivas de las corrientes medidas
en cada fase con su valor de umbral.

b. Estimacion de la seccion faltada — Analisis para el caso monofasico

La estimacion de la seccion bajo falta se realiza por la comparacidon de la reactancia estimada con
los valores de tension y de corriente de falta medidos en la subestacion (reactancia aparente) y la
calculada a partir del analisis de las componentes simétricas y los parametros el sistema,
despreciando los efectos de las cargas (reactancia modificada).

Para el caso de una falta monofasica (fase A a tierra), la reactancia aparente se presenta en (2.29)

Vﬂ m
X(l)m,app = Im (Z(l)m,app) :Im (¥) (229)
(a)ym,r
Donde:
7 (ym.ap Impedancia aparente de secuencia positiva, desde la subestacion (nodo M), hasta la
' falta.
X N Reactancia aparente de secuencia positiva, desde la subestacion (nodo M), hasta la falta

La reactancia modificada para la primera seccion entre el nodo M y el nodo R se obtiene con (2.30)
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X X imr
Xr:l,r = X(l)m,r + e 3 L (230)

Donde:
X" Reactancia modificada entre el nodo My R

m,r
X(()) Reactancia de secuencia cero entre M y el R

m,r

X Reactancia de secuencia positiva entre M y R.

Mym,r

Si la reactancia aparente es mayor que la reactancia modificada, entonces la falta esta localizada
mas alla del nodo R. La reactancia de la segunda seccion se calcula utilizando la ecuacion (2.30), y
se adiciona a la primera seccion para obtener la reactancia modificada total. Si la nueva reactancia
modificada es menor que la reactancia aparente, la falta esta situada mas alld de las primeras dos
secciones. Se continua el proceso iterativo hasta que la reactancia aparente total sea menor que la
reactancia modificada. Asi la localizacion de la falta se obtiene en la seccion X y X+1.

c¢. Obtencion de un sistema radial equivalente

Establecida la localizacion de la falta, en la seccion comprendida entre los nodos X y X+1, la carga
en los laterales se concentra en la union con la linea. Las cargas ubicadas luego de la seccion bajo
falta, se concentran en el nodo final N. El sistema modificado se muestra en la figura 2.5.

M R s X-1 H S H
S/E |4 Fo-m--- o i
i \L _Seccion de faita _ Z‘ _______ ;

Figura. 2.5. Sistema radial equivalente para una falta en F

N-1 N

d. Estimacion de las cargas

Los efectos de las cargas se tienen en cuenta mediante la compensacion de las corrientes aplicando
el método de superposicion. Se asume que las cargas en un nodo dependen de la tension en ese
nodo tal como se presenta en (2.31). Las constantes de la carga se estiman a partir de la tension y la
corriente de pre-falta.

np-2 nqg—-2

YL=Gl[" " +jBY, 231
Donde:
V,: Tension en un nodo cualquiera R
Y. Admitancia de carga en R
G,, B, Constantes proporcionales a la conductancia y susceptancia respectivamente, de la
carga en el nodo R (estimadas de los valores de prefalta)
Ny, Ny! Constantes para las componentes activa y reactiva de la carga.

Una carga monofésica se modela como una falta linea-tierra, con impedancia de falta igual a la de
carga. Una carga bifasica se modela como una falta fase-fase, con la impedancia de falta igual a la
de carga. Las cargas trifisicas se asumen como cargas equilibradas y se modelan como faltas
trifasicas equilibradas. Para todos los tipos de cargas se usan las redes de secuencia.

Las constantes G, y B, para cada carga, se calculan con la tension de prefalta, la admitancia de
carga y las constantes de la respuesta de la carga n,, y n,, mostradas a continuacion:

n,=ny = 0 : Modelo de carga a potencia constante.

n,=ny = 1 : Modelo de carga de corriente constante.

n,=ny =2 : Modelo de carga de impedancia constante.

La estimacion se realiza con los valores de tension y de corriente de prefalta en cada nodo.
e. Estimacion de las tensiones y corrientes de prefalta en los nodos

Las tensiones y corrientes en el sistema radial se obtienen usando un modelo de parametros
distribuidos de linea larga, que se simplifica debido a la corta longitud de las lineas de distribucion,
tal como se presenta en la ecuacion (2.32).
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VV 1 - er VITI
]r,m - Cm,r - l ]m,r (232)

Las constantes de la linea se presentan en (2.33)

B,, =z, sinh(y,, L,,) c,, ==, L% (2.33)
Donde: "
V.V, Tensiones en los nodos My R
[m,r , ]r,m Corrientes de M a R, y de R a M respectivamente.
Vo Constante de propagacion por unidad de longitud.
L,, Longitud de la seccion.
z* Impedancia caracteristica de la seccion.

f. [Estimacion de tensiones y corrientes en el extremo remoto N y en la falta F

La tension y la corriente de secuencia en el nodo X se calculan antes que en los nodos F y N. La
tension y la corriente de secuencia en R durante la falta se calculan con las medidas tomadas en el
nodo M y la ecuacion (2.32). Las corrientes de secuencia en la carga en el nodo R, durante la falta
se obtienen a partir de un modelo fase-tierra, fase-fase o trifasico de carga. Las admitancias durante
la falta se calculan con (2.31). Las corrientes en el nodo siguiente se obtienen restando la corriente
de carga de cada nodo. Este procedimiento se repite hasta el nodo X.

Las tensiones y las corrientes en el nodo X se calculan con la fase A como referencia. Sin embargo,
dependiendo del tipo de falta, la tension y la corriente se deben convertir a la referencia real, como
se presenta en la tabla 2.2.

Referencia Fase A Referencia Fase B Referencia Fase C
A a tierra B atierra C atierra
BY Catierra Cy A atierra Ay B atierra
BaC CaA Aa B

Trifasica balanceada

Tabla 2.2. Fase de referencia para los diferentes tipos de faltas

Las tensiones y las corrientes en el nodo F se pueden expresar en funcion de sus valores en el nodo
X, como se presenta en (2.34).

V,. 1 -sB_ .|V,
’ = ’ 2.34
If’x S X Cx,x+1 -1 Ix,f ( )

Donde s es la distancia desde X hasta F, expresada como fraccion de la longitud entre los nodos X
y X+1. Las tensiones y corrientes de secuencia en los nodos N y F durante la falta estan
relacionados por la ecuacion (2.35).

Vii | [De —Be 1 ~(1-9)B.., [ 7,
1y | Ce —Ae ~-(1-9C, ., 1 Iy (235)

A partir de esta expresion, se obtiene una nueva para las componentes de secuencia de corriente y
tension en la falta F y tension en el nodo N, dependientes del parametro s y de constantes asociadas
a la carga, tal como se presenta en las ecuaciones (2.36), (2.37) y (2.38).

Vorr =V =$Bowanlowr Yoy =Var =SBuaalinr Vayy =V =5Bapanlon,  (2.36)
Loy = m {(Kyoq + 5K o, )VOx + (KYOV + 5K o )[(O)X,/'}'
Loy = m (&5 + (K + 5K )[mx,/'} (2.37)
Iy, = ﬁ{(mq + 5K 2 W+ (K o+ 5K 0 )l o), |
Tesis Doctoral g:20/138

Universitat de Girona, Catalufia — Espaiia, 2006



Localizacion de faltas en sistemas de distribucion

1
V(O)n = m{(Kom + SKOn )VOx + SKOp I(O)X,f}'
1
(Hn = m{(Klm + SKln )le + SK]p I(I)x,f} (238)
1
Vi = 7{(K2m +s5K,, )VZ)c + Ssz I(Z)X,f}'

2 K'ZV + SK'ZW
g. Estimacion de la localizacién de la falta

En el andlisis de faltas monofasicas, la distancia s desde X hasta la falta F, como una parte de la
longitud de la linea del nodo X hasta el nodo X+1, se obtiene como se presenta en esta seccion.

La ecuacion basica para la reactancia de falta, en caso de falta monofasica esta dada por (2.39).

Vi r ¥V s + Vo ¢
m( ©r T or oy j _ (2.39)
Loyy +1ayr Ty,

Donde Vyyr, Viyrs Vo, Loy, Ly e 1 son las tensiones y corrientes de secuencia cero, positiva y
negativa en el nodo en falta F.

A partir de las ecuaciones (2.36), (2.37) y (2.38) en (2.39), se obtiene la ecuacion (2.40) para s, en
términos de constantes que dependen también de la admitancia y de las tensiones y corrientes de
secuencia.

KIVAR XK”C] _K”AIXK”CR

S: " " " " " " " " (2'40)
(K CRXK BI_K CIXK BR)+(K DRXK AI_K DIXK AR)

Como la admitancia depende de la tension, se debe desarrollar el proceso. El valor de s se calcula
utilizando el siguiente procedimiento:

i. Calcular las constantes K que no son dependientes de admitancia.

ii. Realizar una primera estimacion de las constantes K’, que son dependientes de la admitancia,
usando la admitancia de prefallo de la carga consolidada en N.

iii. Calcular las nuevas constantes K’’ a partir de las constantes K y K’ y las tensiones y
corrientes de secuencia.

iv. Calcular una estimacion inicial de s, usando la ecuacion (2.40).
v. Calcular la tension en N usando la ecuacion (2.38)

vi. A partir del valor de tension obtenido, se calcula el nuevo valor de admitancia para el nodo N,
usando la ecuacion (2.31) para cada secuencia.

vii. Actualizar las constantes K’ a partir de los nuevos valores de las admitancias en N.
viii. Actualizar los valores de las constantes K’’, con los datos obtenidos en el paso vii.
ix. Calcular el nuevo valor de s usando la ecuacion (2.40).

X. Si la soluciéon converge, es decir, hay una diferencia entre la estimacion anterior y la actual,
menor que un margen predefinido, ésta es la distancia del sitio de falta en p.u. desde el nodo
X. Si no converge, se repite el proceso empezando en el paso v.

2.4.7 Método de Novosel
24.7.1 Resumen de la técnica

El método propuesto en Novosel et. al. [NOVO9S], se basa en la simplificacion de un circuito de
distribucién con cargas, a un circuito con las cargas concentradas en el nodo final. Esta
simplificacion se realiza considerando que la impedancia de la carga es mucho mas grande que la
impedancia de la linea, por lo tanto los errores en la estimacion de la distancia no son
considerables. A partir de esta simplificacion, y con el mismo concepto del método de la
componente reactiva se plantea una ecuacion para un circuito superimpuesto equivalente que
considera las variaciones de la tension y la corriente en el estado estable de la falta y la prefalta. A

Tesis Doctoral g:21/138
Universitat de Girona, Catalufia — Espaiia, 2006



Métodos Basados en el Modelo-MBM

partir de este circuito se plantea una ecuaciéon compleja en términos de la resistencia y la corriente
de la falta y la distancia en p.u. de la misma desde el punto de medida.

Como se tiene una ecuacion con aparentemente tres variables, este método plantea una solucion
iterativa asumiendo el valor de una de las variables. También, a partir de un anélisis mas detallado,
se puede encontrar una ecuacion que permite resolver una ecuacion cuadratica en términos de la
distancia a la falta, resolviendo asi el problema en forma directa.

2.4.7.2 Estimacion de distancia de falta

Para la estimacion de la distancia a la falta, el circuito general de la figura 2.1 se convierte en un
circuito equivalente tal como se presenta en la figura 2.6.

M R s X1 1
------ — > 1

1

\

Figura 2.6. Modelo simplificado del sistema de distribucion

La aproximacion del circuito se realiza considerando que las impedancias de las cargas intermedias
son mucho mayores que las impedancias de las lineas y por tanto el error de la aproximacion no es
significativo.

Para calcular el valor de la distancia de falta Sy (desde la subestacion), se plantea la ecuacion para
la impedancia aparente medida durante la falta (2.41).

Vv, I,
m.app — Im =SrZi, + Ry I_t (2.41)

Ahora, para resolver el circuito se plantea un nuevo circuito con las componentes superimpuestas
que reflejan el cambio de prefalta a falta. El circuito de las componentes superimpuestas se
presenta en la figura 2.7.

Zs,eq AV ST ZTL 1 (l-ST)ZTL 1 anrga
" F, | — Ny
I I >

Icarga

Ifl R¢
TAIm,f

Vi
+

Fig. 2.7. Circuito de las componentes superimpuestas.

La figura 2.7 presenta el sistema superimpuesto con la impedancia de la fuente dada por la
ecuacion (2.42).

_ Avm _ Vm falla Vmprefalla
Zs,eq - AI - _I I (242)
m,f of falla ~ ‘mf prefalla

En (2.42) se usa la secuencia positiva. En redes no balanceadas se pueden usar los valores de
secuencia negativa, si hay gran diferencia entre los valores de prefalta y falta en la secuencia
positiva. A partir de los valores de impedancia de la fuente y la carga, se estima la localizacion de
la falta ya sea con el método iterativo o con el directo. La corriente de prefalta de la fuente es igual
a la corriente de la carga, tal como se presenta en (2.43).

AIm,f = Im,f falla Icarga (243)

De la figura 2.6, los cambios causados en la corriente de la fuente se pueden modelar como se
presenta en (2.44), donde ds es el factor de distribucion que describe el cambio de la corriente de la
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fuente y la corriente de carga de posfalta.

Al
ds=—m=f (2.44)
Iy
Adicionalmente, se define el factor ns tal como se presenta en (2.45).
I
ns =" = ns | Ly, (2.45)
Al ¢

Reemplazando (2.44) y (2.45) en (2.41) se obtiene (2.46).
1 1
Zed =81 2Ly + Rf(_j(_j (2.46)

ds A\ ns

Ambos métodos, el iterativo y el directo, se basan en la solucion de la ecuacion (2.46) que depende
de tres incognitas, la distancia a la falta, la resistencia de la falta y la corriente por la falta incluida
en el término ds. La solucidn iterativa parte de suponer que el angulo de ns es igual a cero. Para la
solucién directa se propone una ecuacion cuadratica en términos de la distancia st

La carga se tiene en cuenta mediante un modelo de impedancia constante, que se calcula a partir
de los valores de prefalta en M.

Para considerar los diferentes tipos de faltas, los valores medidos de tension y de corriente son
reemplazados por los que se presentan en la tabla 2.3.

. Tension de falta en M Corriente de falta en Comente
Tipo de falta Superimpuesta
(Vi falta) M (Lt fatta) AL

a-g Va Ta+kl, 3*Alla
b-g Vb Tb+kI, 3*Allb
c-g Ve Ie+klI, 3*Allc
b-c Vb-Vc Ib-Ic Alb-Alc
a-b Va-Vb Ia-Ib Ala-Alb
c-a V-Va Ic-Ia Alc-Ala
b-c-g Vb-Ve Ib-Ic Alb-Alc
a-b-g Va-Vb Ia-Ib Ala-Alb
c-a-g Ve-Va Ic-Ia Alc-Ala
a-b-c Vb-Vc Ib-Ic Alb-Alc
a-b-c-g Vb-Ve Ib-Ic Alb-Alc

Tabla 2.3. Tensiones y corrientes para diferentes tipos de falta
El valor de k esta dado por la ecuacion 2.14.
2.4.8 Método de Yang
2.4.8.1 Resumen de la técnica

El método propuesto en [YANG98], se plantea para lineas homogéneas sin cargas intermedias, y
mediante el analisis del circuito del sistema, se determina la impedancia vista desde la subestacion,
en funcion de la distancia a, la resistencia de, y la corriente por la falta. Como el método esta
planteado para determinar la distancia a la falta usando medidas en un solo terminal, pero con una
linea alimentada por ambos extremos y un sistema balanceado, la corriente por la falta se relaciona
con la corriente medida en uno de los extremos con la corriente de secuencia negativa.

El método asi planteado resuelve de manera directa la distancia a la falta, considerando faltas
monofasicas y polifasicas. Finalmente, y puesto que no considera cargas intermedias, el método no
propone ninguna alternativa para su modelado o agrupamiento.

2.4.8.2 Estimacion de distancia de falta

Considerando el circuito de la figura 2.2, para una falta monofasica en la fase A entre X y X+1, la
tension en el nodo X de la fase A se presenta en (2.47).
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Ve =5Zudiye s + R, (2.47)

Donde I, s es la corriente estimada en el nodo X para la fase A. La impedancia de falta medida
desde el nodo X a la falta esta dada por (2.48)

v
V4 == (2.48)
x,app .
I,
De (2.47) y (2.48) se obtiene (2.49)
V. sZp-l. ,+R -1 R -1,
wap =T . I,f —t=sZ,+——+ (2.49)
xf x,f xf

En los sistemas de transmision se deben considerar las corrientes inducidas en las fases por efectos
de acoplamiento mutuo. Por lo tanto, la corriente en cualquier fase debe compensarse por la
corriente que las otras fases inducen en ella, donde para el caso de falta monofasica la corriente de
linea se compensa utilizando el factor & (2.14), tal como se presenta en (2.50).

I, =1 +kI, (2.50)

La corriente de linea /s, puede expresarse como la suma de la corriente que aporta la fuente A a la
falta (1), y la corriente de carga (/.4), como se muestra en (2.51).

I, =y +1,)+k-1, 2.51)

Como la corriente de falta /;, no se puede determinar con medidas directas, debido a la presencia
de una fuente equivalente en el nodo X y otra en el nodo X+1, se recurre a una sustitucion por
medio de las corrientes de secuencia, que para el caso de falta monofésica se puede representar
como (2.52).

=3]

@fr = 31

I, =31, ) f (2.52)

Las corrientes de secuencia en la falta, se pueden expresar de manera proporcional a las corrientes
de falta de la linea como se presenta en (2.53).

1

J. = o= X2 = x0 253

1 /2 fo (2.53)
K 1 K 2 K 0

Donde los valores de las Ks representan la contribucion de cada fuente a la falta, para cada

secuencia. Como se analiza el caso de un circuito de distribucion, no existe fuente en el nodo X+1,

entonces el valor de K se convierte en una razén de impedancias.

El método asume un sistema balanceado, y por lo tanto la mejor opcion es reemplazar la corriente
de falta por su equivalente en esta secuencia, por considerar que esa opcion es independiente de la
corriente de carga, y por tanto (2.49) se reemplaza por (2.54).

Lo R

Z.=s5-7Z,+3 (2.54)

x, f KZ

La razén de corrientes de (2.54) se puede expresar como (2.55). De otra parte, por la separacion en
la parte real e imaginaria y la division de las dos expresiones se obtiene (2.56), usada para obtener
(2.57), para la distancia a la falta.

I, |1,]_.,
X2 | AL o (2.55)
Ix,f Ix,f
Xe=sXy _ —tan o 256
R —sR,, * (2.56)
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o= X, +R tana,
X, +R, tana,

(2.57)

El principio de localizacion de falta monofasica se aplica para faltas bifasicas o trifasicas,
redefiniendo los valores de V, e I, para multiples fases, y también que A/, reemplaza a la corriente
de secuencia negativa en la ecuacion para a,, como se presenta en la tabla 2.4,

Tipo de falta V. Iy Al
a-b 6 a-b-g Va=VaVy Lp’=1,-1y Lap’~( TLaa-Iran)
b-c 6 b-c-g Ve =Vp-Ve Lp’=Ip-1¢ Toe’-( Teap-Trac)
c-ad C-a-g v ca =V c'V a I ca’:I c'I a I ca"( Ide'ILda)
a-b-c 6 a-b-c-g Cualquiera de las anteriores

Tabla 2.4. Sustituciones para faltas en multiples fases
2.4.9 Método de Saha
2.4.9.1 Resumen de la técnica

Esta técnica propuesta en Saha et. al. [SAHAO2], localiza la distancia de falta mediante la
impedancia aparente, calculada a partir de las corrientes y las tensiones en la subestacion.
Inicialmente se estima la seccion donde ocurri6 la falta con la impedancia aparente usada para
calcular la impedancia equivalente desde la subestacion hasta el siguiente nodo (R), mediante el
arreglo serie paralelo de las impedancias de linea y de carga, asumiendo que la falta en R tiene
resistencia cero. El proceso se repite hasta cuando el valor de la impedancia equivalente sea menor
que cero, caso en el cual se asume que la falta ocurrié justo después del ultimo nodo evaluado. El
método propone una formula recursiva que sirve para el calculo de esta impedancia equivalente.
Luego de determinar la seccion bajo falta, se plantea la estimacion de la distancia desde el nodo X
hasta la falta F, mediante el principio planteado por el método de la componente reactiva.

2.4.9.2 Estimacion de la seccion bajo falta

El método presenta la formulacion utilizada para el caso donde se tengan medidas de la corriente
total de la subestacion o para el caso donde se tengan las medidas de la corriente directamente en el
alimentador bajo falta. A partir de estos valores de corriente, se determina la ecuacion para la
impedancia del lazo en falta, vista desde el i-ésimo nodo hasta el sitio donde ocurri6 la falta,
asumiendo resistencia de falta igual a cero. La ecuacion recursiva del calculo de la impedancia del
lazo en falta representa los arreglos serie paralelo de las impedancias del sistema. Las impedancias
serie estan representadas por las de la linea, mientras que las paralelo son las impedancias debidas a
las cargas entre la subestacion y la falta. En la figura 2.8 se presenta el esquema basico utilizado
para el calculo, mientras que en la ecuacion (2.58) se presenta la formula recursiva.

M Zs1 R Zsz S Zs3

X-1 X<———s—>F

Figura 2.8. Modelo simplificado del sistema de potencia utilizado para hallar la impedancia equivalente vista
desde la subestacion hasta un nodo cualquiera K

Z . (Z + 7 .
Zﬁ — pz( fi—1 Sl—l) (258)
Z‘_Z‘—1+Zsi—1

pi fi

En (2.58), Z,; representa la impedancia del segmento de linea entre los nodos consecutivos,
mientras que Z,; representa la impedancia de las cargas conectadas al nodo i, entre la subestacion y
el sitio de falta. Z; es la impedancia obtenida con los valores de tension y corriente durante la falta.
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La seccion bajo falta se obtiene cuando el valor de la impedancia Z; calculada con la ecuacion
(2.58), pasa de un valor positivo en el nodo X a un valor negativo en el nodo X+1. La seccion bajo
falta es entonces la que se encuentra entre los nodos X y X+1.

2.4.9.3 Estimacion de distancia a la falta

Después de encontrar la seccion de linea donde se encuentra la falta, se hace una busqueda
detallada de la distancia en p.u. a la falta F. El modelo de la linea entre el nodo X y X+1 se muestra
en la figura 2.9 y representa la falta con una resistencia Ry, para el caso de falta fase-fase.

X sZ, F (1-s)Z, X#1

Zs ()=

Figura 2.9. Modelo simplificado del sistema de potencia utilizado para hallar la impedancia equivalente vista
desde la subestacion hasta un nodo cualquiera K

De la figura 2.9, Z“; 1, representa la impedancia equivalente desde el nodo X+1 hasta el ultimo
nodo del alimentador bajo falta, R, es la resistencia de falta y Z; es la impedancia total de la seccion
de linea X, X+1.

De la ecuacion de la impedancia equivalente del sistema se obtiene la ecuacion de la resistencia de
falta, para la cual su parte imaginaria se iguala a cero, tal como se presenta en (2.59).

zZ}(Z,,-Z Z,.,Z,.,(Z,-Z!
Im(Rf):szlm( L( fi-1 ]X)J—slm(ZL)—Im( fi-1 ]X( L 1(X +1) J:O

M M (2.59)

M = (Zﬁ—l _ZIX)(ZL + Zlu(XJrl))_Zﬁ—l ZIX

El valor de s se obtiene del valor positivo de solucion de la ecuacion cuadratica (2.59). El valor de
la distancia de falta desde la subestacion, es la suma de la distancia hasta el nodo X mas la
correspondiente porcion s de la distancia entre el nodo X y X+1.

2.4.10 Método de Choi
2.4.10.1 Resumen de la técnica

El algoritmo de localizacion de faltas propuesto en Choi et al. [CHOI04], esta basado en el analisis
directo del circuito trifasico para el sistema de distribucion desbalanceado. Para resolver la
complejidad de las ecuaciones matriciales se incorpora el lema de la matriz inversa, como un
concepto de gran ayuda en la determinacion de la ecuacion de la distancia a la falta. Mediante este
analisis, se obtiene una ecuacion cuadratica que permite obtener la distancia a la falta, considerando
que las cargas del circuito estan ubicadas en el nodo final.

Como aspecto importante, el documento donde se presenta el método sefiala la imposibilidad de
aplicar la teoria de las componentes simétricas sobre sistemas desbalanceados, debido a la
dependencia entre las componentes positiva, negativa y cero. Como aporte adicional de esta tesis,
se presenta el analisis para faltas de fase, no desarrollado por el autor a la fecha de publicacion.

2.4.10.2 Estimacion de distancia de falta

Para una falta entre los nodos X y X+1, el valor de la tension en el nodo X esta dado por (2.60).

I/(ubc)x = (1 - S) Z(abc)L I(abc)x,f + I/(abc)f (260)
Donde:

Vivox =[Viax Vox Vil €s €l vector de tensiones de fase.

a)x

Lavoxs =[Viyxr Vst Vioxrl €s €l vector de corrientes de fase entre el nodo Xy el nodo F.
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Vivor =[Vir Vir Vier] €s el vector de tensiones de fase en el punto de faltay Z,, es la matriz
de impedancia de la linea X, X+1.

Para el caso de la falta monofasica, la tension de la fase A se expresa como se muestra en (2.61).

V(a)x =(1-5)Z,, I(a)x,f + ZLabI(b)x,f + ZLacI(c)x,f) + IfRf (2.61)

Como en el punto de falta F, existen dos circuitos en paralelo, uno asociado a la falta y el otro con
la carga. Para considerar un analisis matricial, la admitancia de falta est4 dada por (2.62).

0 0
R,
Y, =] 0 0 o0 (2.62)
0 0 0

La admitancia de carga Y; se puede obtener tomando el inverso de la impedancia de la conexion
serie de la linea entre F y X+1 y la carga en el nodo X+1, tal como se presenta en (2.63).

Y, =(sZ, .+ Z(X+1)abc )_1 (2.63)

La matriz de impedancia de carga Zx:1yae S€ presenta en (2.64).

Z raa Zrab Zrac
Z(X+l)abc = Zrha Zrbb Zrbc (2 64)
Z rea Zrcb Zrcc

Mediante la ley de distribucion de corriente de un circuito paralelo se obtiene el valor de la
corriente en la falta con (2.65).

aH
If = Yf [Yf + (SZLabc+Z(X+1)abc) IT ]x,f (2.65)

Para la solucién para la corriente de falta, ecuacion (2.65) se puede simplificar aplicando el lema de
la matriz inversa (2.66), para obtener una nueva ecuacion que se presenta en (2.67).

(A" +D*C*B)'=A-A*B(C"'+D*A*B)'D*A (2.66)
1 I(a)x,f
I/' = R. + 5- 7 +7 [(S ! ZLaa + Zraa ) (S : ZLab + Zrab ) (S : ZLac + Zrac )] [(h)x‘,f (267)
f Laa raa I
(e)x.f

Sustituyendo la ecuacion (2.67) en la ecuacion (2.61), se obtiene (2.68).

\/xu = (1 - S)( Lual(a)x,f + ZLubI(b)x,f + ZLaLJ(c)x,f )+
R/' [(SZLaa + Zraa )I(a)x,f + (SZLab + Zrub)l(b)x,f + (SZLac + Zrac )I(a)x,f] (2 68)
R +sZ,,+Z,.,

'Laa

La ecuacion anterior es una ecuacion compleja que tiene como variables la distancia y la resistencia
de la falta. Mediante la separacion en parte real e imaginaria, se puede resolver el sistema.

2.5 Comparacion de los MBM para localizacion faltas

Como variables elegidas para desarrollar la comparacion de los métodos se eligieron las siguientes:
a) Algoritmo para detectar y determinar el tipo de falta; b) Valores eficaces de tension y corriente
de prefalta, falta y postfalta requeridos para la localizacion; ¢) Uso de componentes simétricas,
d)Uso de componentes de fase, €) Modelo de la linea utilizado, f) Modelo de la carga utilizado en
el planteamiento del método, g) Consideracion de la no homogeneidad del circuito, h)
Consideracion de sistemas desbalanceados, i) Analisis de laterales en el sistema, j) Consideracion
de la presencia de cargas intermedias entre la falta y el nodo de medida, y finalmente, k)
Informacion adicional utilizada por el método. Esta comparacion se presenta en la tabla 2.5.
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Método de localizacion de faltas
) — - - =~ —_ ") > N =3
Aspecto analizado E % % g 2 § 3 & = %
SI2 | E|E|8|2|3|%2|5|¢=
z | 2|8 |81z |8z 5 |2|Q
Deteccion e identificacion de la falta - - S \/ \ Y \ - - -
S |Valor eficaz de Prefalta - \ _ \ N N N N N .
% — |tension y|Falta S R N N \/ N N N N N
g 'g corriente Posfalta ) _ . \/ i i ) ) ) i
§ ™ |Componentes simétricas N \/ \ - - S \ \ \/ -
£ Componentes de fase - - - ~ N - - - - N
Modelo de linea Corta | Larga | Corta | Corta | Corta | Larga | Corta | Corta | Corta | Corta
o & Modelo de carga - Z=f(V) Z=cte Z=f(V)Z=f(V)Z=(V) Z=cte - Z=cte -
é :§ No homogeneidad - - \ \ \ \ - - S S
% é Sistemas desbalanceados - - - N ~ ~ - - - N
“ B |Laterales - - v ~ ~ ~ - - N _
Cargas intermedias - Y N N N N N - N N
Informacion adicional - - - PM,CP - SBFI - - - -

Tabla 2.5. Comparacion de los MBM para la localizacion de faltas.

De la tabla se tiene que PM es modelado probabilistico y CP son las patrones de corriente antes
durante y después de la falta, requeridos para estimar la regidén probable de la falta en [ZHU97].
Adicionalmente, SBFI son los indicadores de falta basados en “software”, ubicados a lo largo del
sistema de distribucion para detectar el paso de corrientes de falta y asi reducir el problema de la
multiple estimacion.

En el capitulo 5 de esta tesis, se presentan las pruebas de los métodos aqui presentados, para a
partir de ellas, determinar cual es el de mejor desempeno. Este se seleccionara para el desarrollo del
sistema hibrido de localizacion de fallas.

2.6 Conclusiones

En este capitulo se presentaron algunas técnicas de localizacion de faltas, que usan los valores del
fundamental de tension y de corriente medidos en un solo terminal de la linea, junto con los
parametros de la red de distribucion. En este documento, son conocidos como Métodos Basados en
el Modelo (MBM).

Existen muchos MBM que permiten la estimacion de la distancia eléctrica, desde la subestacion
hasta el sitio de falta, muy aproximada a la real, siempre que los parametros de la red sean
perfectamente conocidos. Esto muestra la alta dependencia de un buen modelo del sistema de
distribucién y por tanto la exactitud de los métodos estd estrechamente relacionada con el
conocimiento de la red.

Adicionalmente, los MBM estiman una distancia eléctrica desde la subestacion hasta el sitio de
falta. Como los sistemas de distribucion son altamente ramificados, la distancia eléctrica estimada,
puede coincidir con muchos sitios en los diferentes ramales del sistema. Este problema es
conocido como el de multiple estimacion del sitio de falta.

Finalmente, muchas de las referencias bibliograficas recientes, muestran la necesidad de integrar
los MBM con otro tipo de métodos que usen informacion diferente, de tal manera que permita
reducir los dos problemas mencionados. Este es un campo nuevo de investigacion, motivado
especialmente por los requerimientos del nuevo mercado eléctrico.
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3 Métodos de Clasificacion basados en el Conocimiento (MCBC)

3.1 Introduccion

A partir del analisis presentado en el capitulo anterior, en este capitulo se presenta el enfoque del
problema de localizacion de faltas desde el ambito de las técnicas de clasificacion, iniciando para
ello con la fundamentacion asociada a la teoria de conocimiento.

Asi, muchas de las actividades humanas consideradas como “inteligentes” se basan en la
explotacion de la informacion, los hechos, las experiencias y los conocimientos mas o menos
especificos de un ambito particular. En consecuencia, una parte importante de las labores de
investigacion y desarrollo, consiste en la concepcion de formalismos que permiten el desarrollo de
“sistemas basados en conocimiento” (SBC), y especificamente el estudio de las distintas maneras
de definir y crear sus bases [SANT98].

El proceso de conversion de conocimientos en un formato ordenado y util se denomina
“representacion de conocimientos”. Una vez que el conocimiento se representa adecuadamente, se
puede utilizar en un sistema inteligente, que con el empleo de herramientas de analisis, tratamiento
y manipulaciéon automatica pueden inducir o deducir nuevos conocimientos.

La literatura especializada en el analisis de la informacién y su tratamiento y conversion en
conocimiento util, lo clasifica en dos grandes grupos: empirico y tedrico [SANT98].

a. Conocimientos tedéricos: Modelan el conocimiento que se tiene acerca de un tema a través
de una teoria correspondiente con el problema planteado. Son “tratados” que se desarrollan a partir
del analisis de los conocimientos basicos y representan una generalizacion de lo empirico, y
habitualmente se representan por estructuras simbolicas como normas de produccion, modelos
matematicos, redes semanticas u objetos estructurados, entre otros.

b. Conocimientos empiricos: Son conocimientos experimentales, esto es, representan el
conjunto de casos practicos observados sobre un tema (conjunto de ejemplos), pero no tienen una
relacion plenamente validada con el fendmeno. Son conocimientos puros que no se han tratado,
analizado o modificado y representan los resultados de experiencias o los ejemplos de casos
practicos sin transformaciones y que no son facilmente explicables en una primera instancia.

En general, los conocimientos de los que se dispone para abordar un problema particular son de
tipo empirico y teodrico, y forman conjuntos que se intersectan o se complementan. En la mayoria
de casos, los conocimientos disponibles sobre un problema en particular, no son totalmente
correctos ni completos; por esta razon la informacion disponible debe explotarse de la mejor forma
posible para entender mejor los fenomenos que representan [MORAO05-d].

Para el caso particular de la localizacion de faltas, y en concordancia con lo expuesto, la utilizacion
de los conocimientos teéricos asociados al problema se realiza mediante los Métodos Basados en el
Modelo (MBM), tales como los que se presentan en el capitulo 2. Estos utilizan relaciones
matematicas plenamente validadas y reconocidas por la teoria general de circuitos eléctricos, para
obtener la impedancia de un circuito a partir de las medidas de tension y corriente tomadas en la
subestacion de distribucion.

La utilizacion de los conocimientos empiricos se puede hacer mediante herramientas que
establezcan una relacion entre las medidas de tension y corriente y el fendmeno real presentado en
un sistema. Para el caso especifico de localizacion de faltas, se utiliza la informacion adicional al
valor eficaz, para establecer una relacion con la localizacion de la falta, mediante la utilizacion de
los Métodos de Clasificacion basados en el Conocimiento (MCBC). La informacién adicional o
entradas de los MCBC esta compuesta por las caracteristicas de carga, activacion de protecciones,
comportamiento de los huecos de tension, comportamiento del perfil de corriente, entre otros. Esta
informacién se caracteriza por lo que en este documento se denomina como “descriptores”. Las
salidas de los MCBC son el tipo y la regién donde se presento la falta en el sistema de distribucion.
Con el problema planteado de esta forma, se encuentra que una de las mejores aproximaciones para
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establecer la relacion propuesta se obtiene con los métodos conocidos genéricamente como
“clasificadores”. Estos métodos establecen una relacion, normalmente no lineal, entre un conjunto
de entrada (descriptores), y un conjunto de salida (tipo y region de la falta).

En este capitulo se presentan los conceptos basicos sobre la teoria de clasificacion y su aplicacion
al problema de localizacion de faltas en sistemas de distribucion, como elemento basico de los
MCBC. Adicionalmente, se presentan los fundamentos basicos de las dos técnicas seleccionadas
para abordar el problema planteado en esta tesis.

3.2 Algunas aplicaciones de sistemas basados en el conocimiento a la localizacion de faltas
en redes de distribucion

Antes de entrar en el tema de los métodos de clasificacion y su aplicacion a la localizacion de
faltas, se presenta en este numeral una sintesis algunos de los trabajos mas relevantes donde se
presenta la aplicacion de las metodologias propias del campo de la inteligencia artificial. Esta
presentacion tiene como intencion, remitir al lector a otras aplicaciones e implementaciones
realizadas en el area de localizacion de faltas.

Un sistema basado en el conocimiento para localizar interrupciones del servicio usando datos
comprensibles de las llamadas de los clientes, sistemas automaticos de medida remotos y sistemas
de control supervisado y adquisicion de datos (SCADAS), se presenta en [LIUO02]. Este algoritmo
utiliza la capacidad de lectura bajo demanda del sistema de medida, el cual permite al centro de
control comunicarse remotamente con los controles del medidor. El algoritmo propuesto tiene dos
partes importantes, el procedimiento de escalamiento de la interrupcion y el de solicitud de
informacién a los medidores (metter polling). El escalamiento involucra la busqueda de la region
de acuerdo con la informacion comprensiva de la interrupcion. El procedimiento de solicitud de
informacioén a los medidores incluye el disefio del esquema de solicitud de informacion y la
confirmacion de la localizacion de la interrupcion de acuerdo con los resultados del analisis de la
informacioén recibida. El algoritmo fue disefiado para trabajar adecuadamente durante una o varias
situaciones de interrupcion del servicio.

En [CHIEOQ2] se propone una estructura de red Bayesiana en base al conocimiento experto y a los
datos historicos para el diagndstico de faltas en alimentadores de distribucion. Esta red imita la
relacion causal entre el equipo bajo falta y las observaciones durante las interrupciones del servicio
del alimentador, tales como distribucion regional de las llamadas de reporte de problema de los
clientes, observaciones anormales de los alimentadores expresadas en las llamadas, y los eventos
climaticos en la region en la que se encuentra la linea. El sistema desarrollado fue usado para
simular varios escenarios de falta del alimentador y para entrenar equipos de mantenimiento e
inspeccion de alimentadores. El cuestionario desarrollado puede ser rapidamente adaptado para
asegurar les fortalezas de las reglas de inferencia en otras redes bayesianas.

En [HUANO2], se presenta una propuesta de optimizacion basado en algoritmos inmunes (IA
based), para la estimacion de la seccion bajo falta en un sistema de distribucion. A través de la
teoria de evolucidon inmunoldgica, un anticuerpo que mas se asemeje al antigeno correspondiente se
convierte en la solucion. Para la aplicacion de este método al problema de estimacion, cada seccion
del modelo del sistema de potencia puede ser considerada como un “anticuerpo”.

En [MAHAO4], la aplicacion de las redes neuronales de funcion de base radial (RBF), se utiliza
para la clasificacion y localizacion de faltas en lineas de transmision. Las muestras instantaneas de
tension y corriente, se utilizan como entradas de una red neuronal artificial. Para la clasificacion de
la falta, Unicamente las muestras de falta y prefalta de la corriente son suficientes, para la
localizacion de requieren las muestras de prefalta y falta de ambos, tension y corriente de las tres
fases. Para validar la propuesta, se realizaron estudios de simulaciéon en dos modelos de sistema de
potencia, uno de ellos es una linea de transmision alimentada por un solo terminal, mientras que el
otro es una linea alimentada por ambos terminales. El modelo fue sometido a diferentes tipos de
faltas a condiciones de operacion diferentes para las variaciones en la localizacion de la falta,
angulo de insercion de la misma y resistencia de falta.

Los equipos de mantenimiento usualmente identifican las faltas utilizando las llamadas de los
clientes quienes reportan problemas, observaciones anormales en los alimentadores que han sido
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reportados en las llamadas. Usualmente cada falta es registrada en una tabla que incluye la hora, la
fecha, la direccion, el equipo faltado, las causas o accidentes, entre los mas importantes. Estas
bases de datos acumulan una gran cantidad de informaciéon durante afios. El estudio propuesto en
[PENGO4] esta orientado al uso de la “rough set theory” (herramienta matematica para manipular
conjuntos de informaciéon vaga o incompleta), como una herramienta de mineria de datos para
obtener patrones y reglas utiles para el diagnostico del equipo en falta y su localizacion. En
particular, los datos historicos de alimentadores de distribucion de sistemas reales de Taiwan Power
Company fueron usados para la validacién de la metodologia propuesta.

En [JARV94], se presenta una propuesta para el diagnostico de las faltas en redes de distribucion,
mediante el uso de conocimiento heuristico de los operadores del centro de control y de la
informacién obtenida de las bases de datos de la red y los sistemas SCADA. Sin embargo, la
naturaleza de este conocimiento heuristico es inexacta e incierta. También, la informacion obtenida
del sistema de control remoto contiene incertezas y puede ser incorrecto, conflictivo o inadecuado.
Este articulo propone un método basado en la teoria de conjuntos difusos para tratar la inceteza
involucrada en el proceso de localizacion de faltas en las redes de distribucion.

En [HSU90] se propone un sistema experto basado en reglas, para localizar las faltas en un sistema
de distribucion. Un conjunto de reglas heuristicas son compiladas a partir de la experiencia de los
operadores y se encuentran embebidas en la base de reglas. Para localizar faltas en sistemas de
distribucidon, un mecanismo de inferencia se desarrollado para que desempefie razonamientos
deductivos en las reglas de la base de conocimiento. El mecanismo de inferencia comprende tres
partes principales: Un método dinamico de busqueda, aproximacion de “backtracking”(algoritmo
usado por lenguajes de programacion logica tales como Prolog para encontrar los posibles caminos
para alcanzar una meta ) y la operacion de interseccion de conjuntos.

Un algoritmo para basado en las sefiales de corriente medidas en la subestacion de distribucion, el
conocimiento de los elementos de proteccion y las redes ANFIS se presenta en [MORAO06-b].
Como resultado se muestra que este método permite localizar la zona bajo falta pro el uso de
patrones de corriente mediante la elaboracion de reglas “if —then” y el uso del modulo neuronal. En
esta aplicacion se utillizan las caractaristicas asociadas a las variaciones de 1 sefial de corriente,
como resultado de la operacion de los dispositivos de proteccion del circuito tales como
reconectadores, seccionalizadores y fusibles. Esto es lo que se denomina como “firma” del
sistema” y que se presentara en el siguiente capitulo.

Cada uno de estos métodos tiene sus ventajas y desventajas. Entre las mas importantes estan el
requerimiento de gran cantidad y diversidad de fuentes de informacién tal como llamadas de
clientes, mediciones del sistema SCADA y condiciones climaticas entre otros, como se plantea en
[LIUO2] [CHIEO2] [HUANO2] [PENGO4]. Otros sistemas plantean el uso del conocimiento experto
de los operadores para desarrollar sistemas basados en reglas [JARV94] [HSU90]. Un método muy
interesante, que utiliza solo las medidas de tension y de corriente, y que muestra su efectividad para
localizar faltas en redes de transmision es el que se presenta en [MAHAO4]. Un método aplicado a
las redes de distribucion se presenta en [MORAO06-b], el cual a pesar de usar solo informacién de
los patrones de corrientes registrados bajo condiciones de falta, esta limitado a sistemas pequefios y
la determinacion de una zona en falta, que debe ser muy grande para satisfacer las condiciones de
precision del método.

En la tabla 3.1 se presentan algunas de las principales caracteristicas de los métodos analizados

, L ., . Técni Infc 10
Método Aplicacion Informacion requerida eenica fiormacion de
utilizada salida
[LIU02] Distribucion | Llamadas de clientes, medidas del sistema e Sistemas Region o equipo
informacion remita del sistema SCADA. expertos en falta
[CHIE02] Distribucion | Datos historicos de faltas, llamadas de clientes, : Redes Equipo en falta
conocimiento de los expertos bayesianas
[HUANO2] Distribucion | Activacion de elementos de proteccion, estado de | Algoritmos Alimentadores,
interruptores de la subestacion inmunes equipos en falta
[MAHAO04] Transmisiéon | Medidas de tension y corriente en la subestacion | Redes Tipo de falta y
neuronales RBF | distancia de falta

Tabla 3.1.a. Comparacion de los métodos analizados basados en el conocimiento para localizacion de faltas.
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Meétodo Aplicacion Informacion requerida T@mca Informa.mon de
utilizada salida
[PENGO04] Distribucion | Parametros del circuito, Medidas de V e I, “Rougth set Equipo en falta
Condiciones climaticas, posible causa de la falta. | theory”
[JARV94] Distribucion | Parametros y topologia del sistema, Medidas de | Teoria de Distancia de falta
tension y corriente, Informacion de SCADA conjuntos

(Corriente da falta, activacion de detectores de difusos
falta, condiciones climaticas), Informacion de
activacion de protecciones.

[HSU90] Distribucion | Parametros y topologia de la red, histdrico de Sistema basado | Region en falta
faltas y llamadas de los clientes. en reglas

[MORAO6-b] | Distribuciéon | Medidas te corriente. Sistema basado | Region en falta
en reglas

Tabla 3.1.b. Comparacion de los métodos analizados basados en el conocimiento para localizacion de faltas.
3.3 Definicion de clasificacion

La prediccion es una de las aplicaciones mas importantes del procesamiento de la informacion
contenida en las bases de datos. Su objetivo es predecir el valor de una variable y, que es la salida o
respuesta del sistema a partir de valores conocidos de las variables de entrada x = {x,,...,x,}, que se
conoceran como conjunto de descriptores. Si la salida del sistema es un valor numérico, y R, la
prediccion es conocida con el nombre de estimacion. De otra parte, si la variable de salida toma su
valor de un conjunto finito C = {Cj, ..., C,,} se tiene un problema de clasificacion.

Los elementos del conjunto de la variable de salida de un clasificador, toman sus valores con el
nombre de clases. Estas clases son etiquetadas con cualidades que representan situaciones o
conceptos significativos del sistema analizado. Las variables de entrada {x;,...,x,}, describen una
situacion del sistema u objeto x al que se le asigna una clase. Asi cada objeto esta descrito por un
numero finito de atributos o cada atributo x; toma su valor de un conjunto de D; (espacio de
descripcion). Los atributos podran ser cualitativos o cuantitativos y D; estara en un intervalo abierto
de R. El conjunto cartesiano del espacio de descripcion £ = D; x D, x...x D,, representa el
contexto en el cual se puede describir un objeto.

Considerando lo anterior, la definicion formal de un clasificador se presenta como: Sea un conjunto
de objetos X = {x;,...,x,}, y un conjunto de clases C = {C},..., C,}. Sise le asigna a cada objeto x
una clase C;, el resultado serd una particion P = {Pc,, ..., Pc,}, del universo de descripcion, donde
el objeto esta asignado a una clase. Asi entonces, un clasificador es una regla de decision R: Q—P
0 R(x;)=Pg;, si el objeto x; estad incluido en la clase C,.

La clasificacion comprende tipicamente dos ectapas, una de aprendizaje (entrenamiento y
validacion cruzada) y otra de aplicacion. Primero el clasificador aprende la particion en clases del
universo de descripcion del sistema, a partir de un conjunto de datos de entrenamiento. A
continuacion éste se valida a partir de otro conjunto de datos conocido como conjunto de
validacion. Finalmente y luego de comprobar su validez, el clasificador se utiliza para predecir la
clase a la cual pertenece un nuevo objeto.

El aprendizaje consiste en la estimacion los pardmetros o las relaciones entre los valores de los
atributos, que permiten que el clasificador se adapte a un problema especifico. Dentro de las formas
como un clasificador aprende, podemos encontrar dos paradigmas principales: Aprendizaje
supervisado y no supervisado.

En el aprendizaje supervisado, la base de datos estd formada por un conjunto de ejemplos de
aprendizaje T = {(x1, y1),...,(X:, V;)}. En este tipo de aprendizaje se conoce plenamente a que clase
corresponden los objetos usados en el conjunto de entrenamiento.

De otra parte si existe una base de datos de la cual solamente se conoce el valor de los descriptores
de cada objeto, entonces el conjunto de entrenamiento serd T = {x;,...,x,,}. En este caso se utiliza
una estrategia de aprendizaje no supervisado para establecer una relacién entre las entradas y las
salidas. Las clases que se originan en este tipo de aprendizaje se tienen que relacionar con
situaciones significativas del problema analizado.
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34 Técnicas de clasificacion

La descripcion de las técnicas de clasificacion usualmente se puede asociar a los métodos de
aprendizaje utilizados, tres de los cuales se usan para el ajuste de los parametros de un clasificador.
Estos métodos son el aprendizaje supervisado, el no supervisado o agrupamiento (también
conocido como aprendizaje sin instructor) y el agrupamiento semi-supervisado [EVER93].

En la aplicacion del aprendizaje supervisado a la deteccion de fallos en sistemas de energia
eléctrica, se requiere de bases de datos que contengan las sefales de tension y corriente medidas,
asociadas a la localizacion de la falta, para una cantidad de eventos considerable. Cuando no se
pueda obtener una base de datos con las caracteristicas mencionadas, existe la opcion de utilizar
metodologias de clasificacion no supervisadas. Estas exploran las interrelaciones existentes entre
un conjunto de datos para interpretar su estructura y asi resolver el problema.

Una de las alternativas mixta es el aprendizaje semi-supervisado, el cual se vale de alguna
informacion (por ejemplo, datos ya clasificados). En lugar de utilizar esta informacion en la parte
final de la clasificacion con el fin de validar los datos, se puede realizar un tipo de seguimiento
guiado o ajuste al proceso de agrupamiento. Esta metodologia semi-supervisada, a diferencia de las
metodologias no supervisadas, es muy reciente y son pocos los métodos publicados hasta ahora.

En la figura 3.1 se presenta un resumen de los principales métodos de aprendizaje y los algoritmos
considerados como representativos y mas comunmente referenciados de cada categoria.

Métodos de aprendizaje

Supervisado | | No supervisado | | Semi-supervisado
Arboles de Mezclas Maquinas de
LAMDA Redes 2o ” d :
neuronales decision finitas soporte vectorial
Perceptron Redes de base
Multicapa radial
a)

Métodos de aprendizaje

No supervisado | | Semi-supervisado |

| Supervisado |

| Particién

| Jerarquicos

Basados en Basado LAMDA Vecino mas Redes | Evolutivas
densidad en Malla cercano neuronaes

| Busqueda

Aglomerativos Divisivos Genéticos Branch
and Bound
Agrupamiento Error Teoria de Agrupamiento
difuso cuadratico grafos probabilistico SoM LvQ
K-means || K-medoids
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I Métodos de aprendizaje I

Supervisado | | No supervisado | | Semi-supervisado
Métodos basad Maqui de Mezclas
en grafos soporte vectorial finitas
c)

Figura 3.1. Principales técnicas de clasificacion, segun su estructura tipica de aprendizaje: a) Supervisados, b)
no supervisados y ¢) semisupervisados

En el anexo B, se presenta una referencia de algunos de los algoritmos de clasificacion mas usados
y referenciados en las bases bibliograficas.

35 Criterios de evaluacion del método de clasificacion

Una de las preguntas mas frecuentes es como elegir una técnica de clasificacion especifica teniendo
en cuenta el gran numero de métodos reportados en la literatura especializada. El criterio mas
natural para evaluar un algoritmo de prediccion esta asociado a la determinacion de la diferencia
entre el valor estimado y el valor real de salida del sistema, o error de prediccion. No obstante el
error de prediccion para la clasificacion no siempre es facil de establecer.

Para determinar la diferencia de la estimacion es posible definir varias funciones de distancia entre
el valor estimado y el valor real, pero en la clasificacion, no es posible determinar una relacion de
orden para los conjuntos de posibles valores de salida. Asi, existe una sola funcion de distancia
general entre dos valores de salida: si los dos valores son iguales (Cj=Cr), o si son diferentes
(Gj#Cr); esta distancia se conoce comunmente como distancia 0/1 [WAIS00].

A menudo, en caso de aprendizaje supervisado, las técnicas simples de estimacion del error son
reemplazadas por otras mas sofisticadas. La medida del error de clasificacion, normalmente se
utiliza en los algoritmos de aprendizaje, usan normalmente una distancia distinta a la 0/1, como por
ejemplo la distancia euclidiana. Sin embargo, en [FRIE97] se muestra analiticamente la razoén por
la cual a pesar de la debilidad de la estimacion de los resultados obtenidos por métodos simples
como el del “vecino mas cercano”, con éste se tienen resultados similares que los obtenidos por
técnicas de estimacion de distancia mas sofisticadas.

De otra parte, diferentes aplicaciones practicas ponen de manifiesto que para la base de datos real,
los algoritmos mas simples tienen a menudo resultados equivalentes o mejores que otras técnicas
mas sofisticadas. [LIMOO] compara 33 algoritmos de clasificacion, en los prototipos de
investigacion y de programas comerciales. En sus conclusiones, la discriminaciéon lineal se
encuentra entre las técnicas que presenta mejores resultados globales en términos de error de
prediccion.

De acuerdo con lo anterior, el interés no siempre debe centrarse en desarrollar técnicas mas
sofisticadas de clasificacion, sino por el contrario en determinar las caracteristicas propias de un
método que pueden ser mas aptas que las de otros para ciertas aplicaciones. En primer lugar las
caracteristicas inherentes a la base de datos utilizada delimitan los algoritmos a aplicar. Por otra
parte el limite maximo del error de prediccion considerado como aceptable es otro factor para la
eleccion de la técnica de clasificacion.

Algunos de los factores que pueden determinar la utilizacion de un método de clasificacion son:

a. Tipo de atributos de la base de datos: Una base de datos puede estar conformada por
atributos Unicamente cualitativos o Unicamente cuantitativos, o por una combinacion de atributos
cuantitativos y cualitativos. Un gran numero de técnicas de clasificacion utilizan un tnico tipo de
atributos, por ejemplo las redes neuronales trabajan inicamente con atributos numéricos.

b. Interpretabilidad: Para algunas aplicaciones, el interés de la clasificacion es el
descubrimiento de la relacion entre diferentes variables o las causas de ciertos comportamientos.
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Asimismo, para aplicaciones delicadas (tales como en el ambito médico), las reglas de decision
generadas deben ser comprensibles, de tal manera que los expertos las puedan validar. La
interpretabilidad de las reglas de decision, es en muchos ambitos, una condicion indispensable en la
eleccion de la técnica de clasificacion.

c. Velocidad de aprendizaje y/o de reconocimiento: Ciertos métodos de clasificacion
utilizan algoritmos para el aprendizaje que toman un tiempo de calculo considerable. Asi pues la
complejidad del algoritmo o el volumen del calculo determinan la aplicabilidad de un método
especifico. Para el caso de aplicaciones que estan en un proceso funcionando en tiempo real, la
velocidad de reconocimiento es fundamental.

d. Aprendizaje secuencial: La mayoria de los algoritmos de clasificacion necesitan de todos
los datos del conjunto de aprendizaje al mismo tiempo. El entrenamiento de tales algoritmos no
puede aplicarse sobre bases de datos que no contengan toda la informacion del proceso. Debido al
desarrollo de los medios de adquisicion, las bases de datos son cada vez mas completas, y por
tanto, requieren de algoritmos que puedan tratar la informacion de manera secuencial.

e. Grado de aceptacion: Por definicion, el resultado de la clasificacion es siempre una
particion estricta del universo de descripcion. Sin embargo, en ciertos métodos, pueden determinar
no solamente la clase a la cual el objeto pertenece, sino también el grado de aceptacion del objeto a
esta clase y a otras clases existentes. Esto da una informacion adicional que puede ser importante
para el usuario cuando el sistema analizado presente incertidumbres considerables, o cuando el
sistema debido a su naturaleza, evolucione de una clase a otra de manera gradual.

Para el caso de las aplicaciones presentadas en esta tesis, la precision del método esta directamente
asociada a la cantidad de datos que fueron bien clasificados, respecto al nimero total de datos.

A partir de la discusion presentada, y considerando la naturaleza del problema, se propone utilizar
las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), en la localizacion de faltas en sistemas de distribucion
de energia eléctrica, debido que es una técnica que combina muy bien la teoria de la generalizacion
del aprendizaje, con la optimizacion en la seleccion de los elementos de conformacion de clases.
Adicionalmente, mediante la definicion adecuada de los “kernels™, esta técnica ha mostrado que
resuelve muy bien los problemas no lineales.

Una de las primeras aplicaciones de las SVM en el campo del diagndstico de faltas es presentada
en [WEIWO03]. En [GEO4] se presenta la aplicacion de las SVM para el diagnoéstico de faltas en
procesos de estampado en hojas metalicas. Segn los autores se probaron dos caso diferentes, en
los cuales obtuvieron un éxito superior al 95.6 % cuando los mejores resultados obtenidos con las
redes neuronales habian sido del 93.3%. Adicionalmente se reporta una disminucién considerable
en el conjunto de entrenamiento, respecto a la aplicacion con redes neuronales. Adicionalmente,
dos interesantes aplicaciones de las SVM en el campo del diagnéstico de faltas en transformadores
eléctricos, se presentan en [DONO04] y [GANYO0S5]. En estas referencias, se presenta por primera
vez el uso de esta técnica en el diagnodstico de transformadores, para clasificar caracteristicas
obtenidas a partir del andlisis de los gases disueltos en el aceite con el fin de identificar cuatro tipos
de faltas. En [XUO5] las SVM fueron aplicadas satisfactoriamente en el diagndstico de faltas en un
motor de combustion. En esta aplicacion, las SVM se utilizan en combinacion de la teoria de
conjuntos con incertezas (Rougth set theory). Este problema no es de facil solucion debido a la
compleja estructura del motor de combustion. Finalmente en [SHUIO4] se reporta la aplicacion de
las SVM en un problema similar, en el cual éstas son aplicadas para el diagnostico de faltas
mediante el analisis de las sefiales de vibracidon de un sistema electromecanico de puertas
elevadoras.

De igual manera y como metodologia de contraste, se propone el algoritmo de clasificacion
LAMDA, el cual se fundamente en el modelado estadistico del problema. En esta estrategia, se
conforman grupos o clases prototipo, con las cuales se compara cada uno de los objetos a clasificar.
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Esta metodologia tiene la ventaja de que admite como entradas a elementos cualitativos y
cuantitativos.

LAMDA ha sido utilizado como herramienta de diagnoéstico en muchas aplicaciones. En
[AGUA9S8] esta técnica se utilizo en el campo del diagnostico en procesos industriales. En
[WAISO00] se presenta una aplicacion a la supervision de procesos para una estacion de tratamiento
de aguas residuales. En [MORAO04-a], se presenta una aplicacion de la técnica a la prediccion de
fenomenos de inestabilidad en horno de fundicion de acero. Mas recientemente, en [KEMPO06] se
presenta esta técnica como una alternativa la supervision de procesos mediante la elaboracion de
maquinas de estado basado en LAMDA.

Como elementos de contraste, que no se presentan en esta tesis, también se utilizaron las redes
ANFIS [MORAO6-b] y las mezclas finitas [MORAO6-h][CORMO06]. Estas aplicaciones se
presentan a nivel de referencias que por limitacion de espacio fisico en el texto no se incluyeron.

3.6 Maquinas de Soporte Vectorial
3.6.1. Generalidades

Uno de los MCBC que utiliza caracteristicas significativas o patrones para determinar la soluciéon
del problema de localizacion de faltas son las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM). Estas fueron
desarrolladas por Vladimir Vapnik usando herramientas estadisticas, de optimizacién y de las
maquinas de aprendizaje [VAPNOO].

Las SVM son una consecuencia practica de la teoria de aprendizaje y su estudio es 1util por
caracteristicas como la ausencia de minimos locales, la alta capacidad de generalizacién y el
control y uso de funciones de nticleo o kernel. Las SVM, a diferencia de otros métodos de
clasificacion, tienen la ventaja de no requerir ningln tipo de hipotesis sobre la densidad de
probabilidad de los rasgos, y de ser convenientes en términos de la dimensionalidad del problema,
entre otros.

La arquitectura de las SVM soélo depende de un parametro de penalizacion denotado como C'y la
funcién kernel (incluyendo sus parametros). En el caso de la Funcion de Base Radial (RBF), existe
s6lo un parametro a configurar denotado como o [BURGY8]. De esta manera se evitan
requerimientos sobre parametros exclusivos de arquitectura, tales como nimero de nodos, capas y
tipo de conexion entre capas.

En esta seccion se presenta una breve introduccidon a la teoria de las SVM, se describen sus
diferentes parametros y se presentan sus variantes para el caso de multiclasificacion.

3.6.2. Metodologia de SVM

Considénrese n datos de entrenamiento N dimensionales (fci), con su respectiva etiqueta ( y,), tal
como se presenta en (3.1)

x,eR' y y ef+l-1 (3.1)

Se busca estimar una funcién f tal que para una entrada en R" produzca una salida en {£1},
segun se presenta en (3.2)

f RY - {(+1-1} (3.2)

Asi se puede clasificar correctamente un nuevo dato, considerando que y = f(X) para este nuevo

dato es generado con la misma distribucién de probabilidad P()?i, yi), de los datos de
entrenamiento.

Como no se imponen restricciones en la funcién que se escoge, se pueden cometer errores en la
estimacion, ya que aunque se realice un buen entrenamiento, no necesariamente tiene una buena
generalizacion para datos desconocidos. Por tanto, el aprendizaje perfecto no es posible y la
minimizacion del error de entrenamiento no implica que haya error en la prueba.
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3.6.2.1. Analisis del caso linealmente separable

a. Hiperplano clasificador éptimo

Los clasificadores con SVM se fundamentan en la obtencion de hiperplanos que separen los datos
de entrenamiento en dos subgrupos. Entre cada una de las clases etiquetadas como {—1, +1}, existe
un unico hiperplano 6ptimo de separacion (OSH). Se busca que la distancia entre el hiperplano
optimo y el patrén de entrenamiento mas cercano sea maxima, con la intencion de forzar la
generalizacion de la maquina de aprendizaje [BURG98].
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Figura 3.2. Hiperplanos que separan correctamente un conjunto de datos. a) Hiperplano de separacion de
datos. b) OSH con un mayor margen de separacion entre clases.

El hiperplano 6ptimo de separacion (OSH) de la figura 3.2, se presenta en (3.3)":
g(xX)=(w-X)+b=0 (3.3)
Para maximizar el margen, se proponen dos planos paralelos que contienen los puntos mas

cercanos al OSH. Si 1/]|w]| es la distancia entre el punto mas cercano al OSH, las ecuaciones de los
planos estan dadas por (3.4) y (3.5)%

py=(w-X)+b=+1 (3.4
El margen definido como la distancia perpendicular entre (3.4) y (3.5) esta dado por (3.6)

[(V_‘)'f+1 )+b]_[(ﬁ"x—1 )+b]: +1-(=1)

W'(x+1 _x—l)zz (3.6)

La distancia entre el OSH y el origen de coordenadas esta dada por (3.7)

Si (w-%)+b=0y %,=0 = (-%)+b_ b (3.7)

Por definicion, entre los dos hiperplanos no deben existir datos de entrenamiento y por tanto los
datos deben cumplir con (3.8) y (3.9).

! Un plano N dimensional de la forma a,x,+a,-x,—;+...+a;x;+a, = 0, se puede reescribir de la forma (w-¥)+b=0-
w=1[a,,a,,,.., a,] esunvector perpendicular al hiperplano, 3 - [x,.x, o, ]2Yb = a,

? La distancia perpendicular que hay entre cualquier punto a un plano es (-%)+b
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(w-X)+b=2+1 para y, =+1 (3.8)
(w-X)+b<-1 para y,=-1 (3.9)

Luego la funcién decision f, , (%)= y,, corresponde al signo que resulta de evaluar un dato en la
ecuacion del OSH (3.3), tal como se presenta en (3.10).

Su(&) = sign[g(x, )] = sign[(w-5,)+ 0] (3.10)
Combinando (3.8) y (3.9) se obtiene (3.11).
y,(w-X+b)=1 (3.11)

Si existe un hiperplano que satisfaga (3.11), se dice que los datos son linealmente separables. Para
encontrar el OSH se debe maximizar el margen (3.6), teniendo en cuenta la restriccion (3.11), lo
que es equivalente a resolver el problema planteado en (3.12) y (3.13).

ml'nl(ﬂw W) (3.12)
w,b 2
Sujeto a y,(w-X, +b)>1, Vi (3.13)

La funcion (3.12) se llama funcioén objetivo, y junto con (3.13) se conforma un problema de
optimizacion cuadratico con restricciones. Los problemas de este tipo se tratan introduciendo el
método de multiplicadores de Lagrange.

b. Solucion al problema de optimizacion con restricciones

Para las restricciones de la forma R; >0, cada restriccion se multiplica por ¢; (un multiplicador de
Lagrange positivo), y se restan de la funcidén objetivo, para asi formar la funcion de Lagrange
presentada en (3.14)[BURG9S].

L(Vv,o?,b):%”fv”z —iai[yi(ﬁ/-)?i +b)—1] (3.14)

La funcién de Lagrange (3.14) se debe minimizar con respecto a las variables primarias w y b, y
maximizada sobre los ¢«; para encontrar el punto de silla [SCHOO02]. Para el caso de
y,(w-X, +b)—1>0, el correspondiente «; debe ser cero, debido a que éste es el valor que

maximiza a (3.14).

Los o; diferentes de cero son para el caso en que y,(w-X, +b)—1=0, que corresponden a los

patrones de entrenamiento que quedan sobre los hiperplanos paralelos al OSH dados por la
ecuaciones (3.4) y (3.5). Este tltimo enunciado corresponde a las condiciones de Karush-Kuhn-
Tucker o condiciones complementarias de optimalidad [KUHNS51], presentadas de (3.15) a (3.17).

a,[y,(v- %, +b)—1]=0, Vi (3.15)
iL(w,d,b):o = szn:aiyi?ci (3.16)
ow =

Siman=0 = Yay=0 (3.17)
i=1

La solucion de w en (3.16) queda en funcion de un subconjunto de patrones de entrenamiento
cuyo multiplicador de Lagrange es diferente de cero. Es decir, el soporte de w esta en los patrones
de entrenamiento mas cercanos al OSH. De aqui el nombre de Mdquinas de Soporte Vectorial.

Reemplazando (3.16) y (3.17) en (3.14), se eliminan las variables primarias w y b llegando asi al
problema de optimizacion dual de Wolfe, ¢l cual se resuelve mediante (3.18).

. | o o (3.18)
mfszai _5 zaia_/yiyj (xi 'x./‘)
i=1 i,j=1
sujeto a &, 20,Vi y ¥ a,y, =0 (3.19)
i=1
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Este problema puede ser resuelto con métodos de programacion cuadratica estandar [BURG98].
Una vez obtenido el vector ¢, se pueden obtener los parametros w y b con (3.16) y (3.15)
respectivamente:

W:Zaiyixi b=y, -w-X,
i=1
Abhora, la ecuacién del OSH y la funcidén de decision se pueden expresar como se presentan en
(3.20)y (3:21).

n

g(®)= ey (% x)]+b (3.20)

i=l1

f(x)=sign (Zn:[ai y, (% -x)]+ bj (3.21)

i=1
La utilizacion de los multiplicadores de Lagrange se debe a dos razones fundamentales:

e Las restricciones (3.13) estan en funcion de ¢; (3.19), que las hace mas facil de resolver.

e En la reformulacion del problema, los datos de entrenamiento X, sdlo aparecen en forma de
productos punto entre ellos mismos (3.18), (3.20) y (3.21).

3.6.2.2. Analisis del caso linealmente no separable
a. Planteamiento general

La implementacion de clasificadores basados en SVMs desarrolladas como se presenta en las
secciones anteriores, puede tener altos errores, debido a que en la practica no necesariamente existe
un hiperplano separador, y si existe, no siempre es la mejor solucion para el problema de
clasificacion. Cuando existen datos erréneos, ruido o alto traslapamiento de clases en los datos de
entrenamiento, ésta solucion puede no ser la mejor.

Debido a lo anterior, se propone otra alternativa que busque el mejor hiperplano tolerando ruido en
los datos de entrenamiento. Una solucidon aparente consiste en encontrar el hiperplano que
conduzca al menor nimero de errores de entrenamiento, pero desafortunadamente, esto se
convierte en un problema combinatorial dificil de aproximar. Cortes y Vapnik [CORT95],
proponen un planteamiento diferente para las SVMs, basandose en [BENN92], para permitir la
posibilidad de ejemplos que violen la restriccion (3.13), por la consideracion de variables de
relajacion (slack), como se presenta en la figura 3.3.
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Figura 3.3. Hiperplano lineal clasificador para el caso no separable.

Donde:
£20, Vi (322)
La nueva restriccion se presenta en (3.23).
y, (WX +b)21-&, Vi (3.23)
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Luego se encuentra el clasificador que mejor generaliza, controlando su capacidad de clasificacion
(con ||w|| ), y el limite superior del numero de errores de entrenamiento (Zf 151')' Una posible forma
iz

de obtener el hiperplano 6ptimo con margen débil es minimizando la funcion (3.24) sujeta a (3.25).

1 : (3.24)
nfvlzaa(w W)+ C;é

sujeto a:  y,(Ww-X, +b)21-&, Vi (3.25)
Un alto valor del pardmetro C corresponde a una alta penalizacion a los errores. Con los
multiplicadores de Lagrange el problema se transforma en (3.26), sujeto a (3.27).
) n 1< o (326)
mngal. —E Zal.ajyiyj (xl_ 'xj)
i=1

i,j=1

sujetoa: 0<a, <C, Vi ay =0
j ; y le Y, (3.27)

La solucién es (3.16). El hiperplano separador solucion se puede expresar como (3.20), y la funcion
de decision como (3.21).

b. Maquinas de soporte no lineales

El principio de las SVM no lineales consiste en “mapear” o establecer una relacion entre el espacio
de entrada y un espacio de representacion de dimension alta, a través de una funcion no lineal
elegida a priori, tal como se presenta en la figura 3.4 [BOSE92].
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Figura 3.4. La SVM no lineal establece una relacion del espacio de entrada con otro de
representacion de dimension alta.

Por medio de una funcién (®) se trazan los datos de entrada ()El. e R" ) a alglin espacio de mayor
dimensién y con producto punto definido (3.28). Este espacio se llama espacio caracteristico (F).

d: RV > F (3.28)

Asi, la funcidn (3.20) que depende del producto punto de los vectores en el espacio de entrada, pasa
a una funcion que depende del producto punto de los vectores en el espacio caracteristico, como se
muestra en (3.29).

g(¥)= Z [y, (@(%,)- ©(%))]+ b (3.29)

Entonces se define una funcion que sea el producto punto de los vectores en el espacio
caracteristico, presentada en (3.30).

k(%,%)=0(%,) (%) (3.30)

Debido a que (F) es de alta dimension, el lado derecho de la ecuacion (3.30) es costoso en términos
computacionales. Sin embargo existe una funcion kernel (k), que puede evaluarse eficazmente y se
puede demostrar que corresponde a un trazado de (®) en un espacio que abarca todos los productos
punto. Un ejemplo para el kernel polinomial se muestra en (3.31), (3.32) y (3.33).

k(x,7)=(x-p) con (¥,p)eR® yd=2 (3.31)
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Se tiene que:

) ()]

(3.32)
k(% 7)= [ +x0, ]
k(fc,j/)z xlzyl2 +2X,0,X, ), + xzzyz2
(3.32) se puede escribir como (3.33).
X B4
k(% 57)=| | V2x,x, |-| V20,0, | |= ©(F) ©(3) (3.33)

X, Y

Con la funciéon kernel no se necesita definir explicitamente la funcion @, ya que ésta entrega
directamente al resultado del producto punto, que es lo que realmente interesa para la aplicacion de
clasificacion. Generalizando, se puede probar que por cada funcion kernel que presente una matriz
definida positiva, se puede construir una funcién @ que cumpla con (3.30). Algunos de los kernel
mas utilizados son el polinomial (3.34), funcion de base radial (RBF) (3.35) y sigmoide (3.36).

k(x,9)=(x-y+c) para c>0 (3.34)
|x-?

k()-c"j;)z e 20° (3.35)

k(%,7)=tanh(x(%, ) + ) (3.36)

Incluyendo la funcidn kernel se puede reescribir (3.26) sujeta a (3.27), como (3.37)

deXaf _%iaiajyiyjk(xi’xj)
oo n (3.37)
sujetoa: 0<q,<C,Viy Za,.yi =0
i=1

Las ecuaciones del OSH (3.20) y funcidn decision (3.21) se reescriben como (3.38) y (3.39)

n

g(®)=>" [,y k(5. %)]+b (3.38)

i=1

76)=ste| 3l kG5, D0 | 639

i=1
3.6.3. Multiclasificacion con SVM

El planteamiento anterior s6lo aborda el problema de la biclasificacion (clases con valores de +1),
pero muchos problemas son de mas de dos clases ( y, € {1,2,,,,,[} [ >2). Para resolver el problema

de multiclasificacion con maquinas de vectores de soporte se admiten dos tipos de arquitectura, las
multiclasificadoras y las biclasificadoras generalizadas.

3.5.1.1. Maquina multiclasificadora

Esta maquina construye una funcion clasificadora global, considerando todas las posibles clases. Se
intenta resolver el problema, modificando la funcién objetivo de la SVM de tal manera que permita
calcular una unica maquina capaz de trabajar con todas las clases a la vez. La funcion objetivo para
este caso se presenta en (3.40) y (3.41) [WEST99].
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S B o
ﬂ%EZ;HWH +;Z > & (3.40)

i=l r#y;
sujeto a: (W, X, +b )2W, X, +b +2-¢, & 20,
me {1,...,5}, y Y€ {1,...,%}

La principal desventaja de esta generalizacion se encuentra en el problema de optimizacion
cuadratico, donde hay n (I-1) variables sujetas a 2n (I—1)+2I restricciones de desigualdad. Esta
desventaja se ha confirmado con experimentos donde se muestra que este tipo de solucion es lenta.
Ademas, no hay referencias de técnicas que mejoren la robustez del sistema o de estudios sobre la
cota de error [ANGUO1].

(3.41)

3.5.1.2. Maquinas biclasificadoras generalizadas

Este tipo de maquina construye una funcion clasificadora global a partir de un conjunto de
funciones biclasificadoras. Existen técnicas de descomposicion y reconstruccion que permiten a las
SVM biclasificadoras manejar problemas de multiclasificacion con mayor simplicidad y/o menor
tiempo de respuesta que una SVM generalizada a multiclasificacion.

a. Arquitecturas de descomposicion

En el esquema de descomposicion estandar se construyen m maquinas biclasificadoras, en paralelo
que son entrenados sobre modificaciones del conjunto de aprendizaje. Para esto se crea una matriz
de descomposicion, donde los elementos de unas clases son asignados a salidas positivas, los de
otras a salidas negativas. Algunas arquitecturas de descomposicion se presentan a continuacion.

e Uno contra el resto

Conocido como 1-v-r (one-versus-rest), este esquema se basa en la idea de que si existe un grupo
de n datos de entrenamiento donde existen / clases (/>2), se puede tener un grupo de m
clasificadores binarios (donde m=/), cada uno entrenado para separar una clase del resto de clases
existentes (/—1).

La descomposicion, considera que existe un grupo de datos (n;) que pertenecen a la j-ésima clase (j
€ {1,..., I}), alos que se asigna una etiqueta positiva (t=+1), y al resto de datos (n, = n-n;) se les
dard una etiqueta negativa (¢, =—1) para el entrenamiento de la i-ésima SVM. Asi se crea una
matriz de descomposicion (D;-,-,) de m filas y [ columnas que se presenta en (3.42).

{+1 si n,en,
-1 si n,en,

i) (3.42)
Por ejemplo, para una maquina de clasificacion multiclase (1-v-r) con /=5, se obtiene m=3.
Entonces la correspondiente matriz de descomposicion esta dada por (3.43).

+1 -1 -1 -1 -1
-1 +1 -1 -1 -1
R R RS B (3.43)
-1 -1 -1 +1 -1
-1 -1 -1 -1 +1

D

En esta arquitectura propuesta por [CORT95], el tiempo de entrenamiento es proporcional al
numero de clases, y debido a que el entrenamiento de cada biclasificador es con el conjunto de
datos de entrenamiento completo su costo computacional es alto.

e Uno contra uno

Conocido como 1-v-1 (one-versus-one), se realiza implementando m=I(l—1)/2 clasificadores
binarios.

El entrenamiento de la i-ésima SVM se realiza con so6lo 2 de las / clases existentes (/>2) en el
grupo de n datos de entrenamiento. Se asigna la etiqueta positiva (t,=+7) a los datos (n;) que
pertenecen al subgrupo de datos de la clase j (j € {1, ..., [}), y la etiqueta negativa (¢,=—1) a los
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datos (n,) que pertenecen al subgrupo de datos de la clase p (p € {1, ..., I} 'y p#j). Los demas
datos (n,=n-n;-n,) no se utilizan en el entrenamiento de la i-ésima SVM y por lo tanto son
etiquetados con cero (¢. = 0), creandose la matriz de descomposicion (D;-,-;) presentada en (3.44).

+1 si n,en;
D, =4-1 si n,en, (3.44)

LJ
0 si n,en,

Por ejemplo, para una maquina de clasificacion multiclase (1-v-1) con /=5, se obtiene m=10. La
correspondiente matriz de descomposicion se presenta en (3.45).

+1 -1 0 0 O

+1 0 -1 0 O

+1 0 0 -1

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

0
Dos=lg 41 0 -1 0 (3.45)
0 +1 0 0 -1
0 0 +1 -1 0
0 0 +1 0 -1
0 0 0 +1 -1

e Arquitectura de descomposicion ECOC

La técnica ECOC (del ingles Error Correcting Output Codes) [DIET95], utiliza la codificacion
estandar para obtener robustez contra fallos en las maquinas biclasificadoras.

Se denomina codificacion estandar a cada una de las posibles particiones de todo el conjunto de
clases y; € {1...., I} en problemas de biclasificacion que asignan etiquetas positivas ¢, = +/ a los
patrones de entrenamiento #; de un cierto subconjunto de clases Y, y etiquetas negativas t, = —/ a
los patrones de entrenamiento #, representantes del resto de clases 7Y,.

La descomposicion debe ser tan diferente como sea posible en términos de la distancia de
Hamming *para afiadir redundancia, en este caso m=2""'—1.

Como ejemplo, para una maquina de clasificacion multiclase (ECOC) con /=4, se obtiene m=7, y
la correspondiente matriz de descomposicion es (3.46).

+1 -1 -1 -1
+1 -1 -1 +1
+1 -1 +1 -1
oe =| +1 =1 +1 +1 (3.46)
+1 +1 -1 -1
+1 +1 -1 +1

+1 +1 +1 -1
b. Meétodos de reconstruccion

Cada maquina biclasificadora entrenada emite una respuesta en forma numérica z, = g,(X) a una

entrada X . La informacion mas importante en esta respuesta, en principio, se encuentra en el signo
s' = f,(X) = sign(g,(¥)) que adopta la funcion de decision. En la determinacion de la respuesta final

del método de reconstruccion de la maquina de aprendizaje multiclase se consideran los siguientes
elementos:

a. Las predicciones numéricas parciales de los nodos de dicotomia, z;, = g,(X)

b. Elsigno de las predicciones numéricas, s’ = f;(X) = sign(g, (X))

® La distancia de Hamming se define como el niimero de bits que tienen que cambiarse para transformar una palabra de codigo valida
en otra palabra de codigo valida.
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c. Un elemento intérprete de las predicciones numéricas y binarias, @ (z,s'), con el fin de asignar o
no, una o varias clases como posible respuesta de clasificacion a una entrada X .

1 1 . sy ..
d. Un elemento ¥(@ (7',s)...., @ (7",s")) de combinacion de las predicciones, que tenga o pueda
tener en consideracion con las predicciones numéricas, sus signos y/o la clase o clases
asignadas.

e Esquemas de votacion

Son la forma de reconstruccion mas habitual y consideran solo el signo de las predicciones de todas
las maquinas biclasificadoras. Estos signos se interpretan en funcion de las clases implicadas en las
maquinas biclasificadoras utilizado en el esquema de descomposicion.

a. i-ésimo /-v-r maquina biclasificadora

; y, si s =+1
Ols' )]=<""' ,
(S) 0 si s =—1 (3.47)

b. i-ésimo /-v-I maquina biclasificadora

. Cosiost=+1
9(‘91): Y .
y, si s'=-1 (3.48)

¢. i-ésimo ECOC maquina biclasificadora

. V. si s'=+1
O\s' )=4 "/ ‘
(s) V. sios=—1 (3.49)

Tras la interpretacion de las predicciones, el elemento de combinacion realiza un recuento del
numero de clases votadas, accion de la que toma el nombre de esquema de reconstruccion, que
posee diferentes variantes. A continuacion se presentan algunas de estas posibilidades para las
arquitecturas de descomposicion:

Votacion por unanimidad: se determina como respuesta, aquella unica clase que haya obtenido
todos los votos posibles en las predicciones.

Votacion por mayoria absoluta: se determina como respuesta final, aquella tinica clase que haya
obtenido mas de la mitad de los votos posibles.

Votacion por mayoria simple: se determina como respuesta final, aquella unica clase que haya
obtenido mas votos que el resto de clases.

3.5.2. Razén para utilizar SVM en localizacion de faltas

Las SVM son una herramienta importante que permite hacer uso de la teoria de optimizacion y la
de generalizacion en el proceso de aprendizaje. A partir de éstas, se asume una alta eficiencia en el
proceso de clasificacion de la zona de falta, en redes eléctricas. Asimismo, la inclusion de
funciones ‘“kernel” no definidas explicitamente, permite resolver problemas no linealmente
separables en el espacio de las variables de entrada, lo cual le da una potencia adicional a esta
metodologia.

Adicionalmente, el éxito en otros tipos de aplicaciones complejas, muestra que es una técnica de
gran potencialidad para ser explorada mediante la solucion del problema de localizacion de faltas.
3.7 Clasificacion basada en LAMDA

3.6.1 Generalidades

El método LAMDA (Learning Algorithm for Multivariate Data Analysis) o Algoritmo de
aprendizaje para el analisis de datos multivariables, es una estrategia de clasificacion desarrollada
por N. Piera [PIER87] basada en una idea original de J. Aguilar [AGUI82]. Esta ha sido aplicada
por varias aplicaciones, tal como en el SYCLARE [DESR87], y més recientemente en el desarrollo
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de LAMDA 2 [AGUA98] y LINDA [WAIS00]. La formacion y el reconocimiento de clases en este
método estan basados en la atribucion de un objeto a una clase a partir de la norma heuristica
llamada adecuacion maxima.

El método LAMDA representa un sistema de clases o de conceptos mediante la conexion logica de
toda la informacion marginal disponible. De esta manera la adecuacion global de un objeto a una
clase se calcula a partir de la adecuacion marginal de cada atributo, y segun una regla heuristica de
adecuacion méxima, el objeto pertenecera a la clase que presente el mayor grado de adecuacion.

LAMDA es una metodologia de clasificacion conceptual, debido a que los objetos no clasificados
son confrontados a un prototipo o concepto formado por cada una de las clases existentes. El
caracter difuso de los prototipos modela la imprecision en la formacion de conceptos.

La diversidad de problemas abordadas por el método LAMDA es muy amplia e incluye el
reconocimiento de formas [AGUIS2], las aplicaciones médicas [CHANS9] y el diagndstico de
procesos industriales [AGUA98], entre otros. Esta flexibilidad radica en varias propiedades del
método como la posibilidad de realizar un aprendizaje supervisado y no supervisado; la utilizacion
de atributos cualitativos y/o cuantitativos; y la posibilidad de realizar un aprendizaje secuencial. La
complejidad del algoritmo de aprendizaje y el reconocimiento, dependen directamente de funciones
especificas adoptadas y para ciertas funciones el método LAMDA es muy potente frente al
volumen de calculo, tanto para el aprendizaje como para el reconocimiento.

Una propiedad importante que diferencia a LAMDA de otros métodos de clasificacion consiste en
la capacidad de modelar de manera natural la indistinguibilidad total, o la homogeneidad en el
universo de descripcion o ninguna de las anteriores. Esto es una clase especial denominada clase
no informativa (NIC), que acepta todo los objetos que pueden estar contenidos en el universo de
descripcion con el mismo grado de adecuacion. Segun el principio de adecuacion maxima esta
clase representa un limite minimo de asignacién de un objeto a una clase considerada como
significativa. Asi, a diferencia de la mayoria de los algoritmos de clasificacion, el limite minimo
de aceptacion de un objeto a una clase no se fija arbitrariamente, sino que se determina por el
propio contexto [AGUA98].

3.6.2 Metodologia del LAMDA

A partir de un objeto x, descrito por un nimero finito de atributos [x;, x,..., X,], que se desea
confrontar con las diferentes clases C;, existe una funcion de adecuacion M;;: D; x C — [0,1]
denominada grado de adecuacion marginal (GAM). Este se calcula como una funcién del grado de
adecuacion de los atributos del objeto a los de la clase, y expresa la forma en que el espacio de
descripcion correspondiente es representado por la clase C; [WAIS00].

El GAM es una funcion de pertenencia propia de la logica difusa. Esta funcion expresa un grado
de adecuacion de un atributo a una clase, o la inadecuacion de este atributo a esa clase. Entre estos
dos valores extremos, existe un valor del atributo tal que a partir de esta unica informacion sea
imposible negar o aceptar la pertenencia de este objeto a esta clase. Esto es equivalente a una
adecuacion neutra.

El concepto de adecuacion neutra es necesario en la representacion de la indistinguibilidad en el
algoritmo de clasificacion. La expresion de una adecuacion neutra, para todo valor en el espacio de
descripcion, es equivalente a la indistinguibilidad de una clase a partir de la informacién de este
atributo. La clase NIC equivale a considerar indistinguibles todos los atributos.

A partir de lo anterior, se puede asociar a un objeto x para cada clase C;, un vector
[M,(x),....M,,;(x,)] 0 M;; que expresa el grado de adecuacion marginal del atributo x; para la clase
C,. La informacion de este grado debe ser incorporada a fin de obtener un indicador que permita
saber como un objeto no clasificado satisface las condiciones propias de la clase C;. Este indicador
es modelado por un operador logico de agregacion L. [0,1]" — [0,1] que es conocido como el
grado de adecuacion global (GAG) [WAISO00].

En logica, la manera clésica de agregar la informacion se hace por la inclinacion de operadores de
conjuncion y de disyuncion. Si se utiliza el operador de interseccion, un objeto tendrd una
adecuacion elevada a una clase solamente si todos los atributos del objeto tienen un grado de
adecuacion elevada a esta clase. Al contrario en el caso del operador de unidn, si s6lo uno de estos
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atributos presenta un grado de adecuacion marginal elevado, es suficiente para considerar este
objeto adecuado a la clase correspondiente. Sin embargo, es normal encontrar situaciones en las
cuales no se debe ser tan estricto para utilizar el operador interseccion, ni tan permisivos para usar
el operador de union. Para esta situacion, existen operadores 16gicos de agregacion que tienen este
propoésito. Un estado entre la union y la interseccion, puede variar la exigencia del método. El
esquema general del calculo de adecuacion de un objeto x a una clase C; se representa en la figura
3.5.

( X7
> Atributo x; en C;
My j(x1)
X
? Atributo x, en C; Adecuacion de X

—p M; i(x>) \ ala clase C;
L —

Grado de Adecuacion

. Global (GAG)
xVI

> Atributo x, en C;
\ M, j(xa)

Grado de Adecuacion
Marginal (GAM)

Figura 3.5. Esquema general del método LAMDA. Adecuacion del objeto x a la clase C;

En consecuencia de lo anterior, el resultado final de la clasificacion no es mas que una particion
clasica del universo de descripcion, donde a cada objeto del mismo se la asigna un valor de
pertenencia a cada una de las clases. A fin de obtener una particion clésica del universo de
descripcion, el objeto x sera asignado a la clase donde el valor del GAG es maximo.

El aprendizaje consiste en extraer a partir de la informacion contenida en una base de datos
conocida, las caracteristicas que describen mejor cada concepto. En LAMDA, esto es traducido
para la estimacion de parametros, definiendo las funciones de pertenencia de GAM. En este caso,
la funcién de pertenencia de cada atributo es estimada independientemente de la informacion
disponible sobre otros atributos. Los parametros que representan una clase son estimados
unicamente, a partir de los datos del conjunto de aprendizaje pertenecientes a esta clase. Esto
implica que en LAMDA el aprendizaje de un concepto (o clase), se realiza inicamente a partir de
la informacion de la que se dispone y no por la aplicacion de otros conceptos preestablecidos
[PIER8&7].

3.6.3 Funcion de pertenencia para el calculo del DAM

La determinacion de la funcion de pertenencia a partir de datos de entrada es una operacion muy
importante de la aplicacion de la logica difusa a cualquier situacion real. Sin embargo, no existe
una guia o regla que se pueda utilizar para escoger el mejor método de calculo de estas funciones.
Ademas no existe medida para evaluar la calidad de una funcion de pertenencia seleccionada. Otro
inconveniente en la definicion de la funcion de pertenencia es la falta de consenso con respecto a la
interpretacion de la funcion de pertenencia, tal como se presenta en [DUBO94].

Para delimitar los tipos de funciones de pertenencia usados por el método LAMDA, se establecen
las siguientes restricciones:

a. El grado de adecuacion de un objeto a una funcidén de pertenencia tiene una interpretacion de
naturaleza conceptual. Esto se debe interpretar como que la distancia normalizada al prototipo
ideal es igual a uno menos el grado de adecuacion a la funcion de pertenencia.

b. Las funciones de pertenencia utilizadas para el GAM deben reflejar la adecuacion del valor de
un atributo a una clase con relacion a la inadecuacion. En LAMDA, los valores minimos y
maximos posibles de una funcién son 0 y 1, que significan una total adecuacion del atributo o
una total inadecuacion, respectivamente. Entre los valores extremos de la funcion de
pertenencia, un valor de adecuacion neutro debe estar representado por un grado de pertenencia
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bien definido y conocido. Las funciones de pertenencia utilizados en LAMDA son una
generalizacion difusa de una logica de tres valores (0,1,?).

c. El modelo de la clase NIC para parametros precisos, requiere que la funcion de pertenencia
tenga una adecuacion neutra en todo el espacio de descripcion.

3.6.3.1 Funcion de pertenencia para los espacios de descripcion cuantitativos

Las funciones de pertenencia utilizadas en LAMDA se basan en la estimacion de una particion
probabilistica en {0, 1}, con una generalizacion difusa en el espacio [0, 1], tal como se propone en
[AGUISO0].

Considerando un atributo x del objeto X que posee solamente la informacion relativa (la presencia
(a(x) = 1), o ala ausencia (a(x) = 0) de uno de sus valores), el problema de clasificacion se expresa
como la probabilidad para que x € C;, si a(x) = I, o la probabilidad de que x ¢ C; sia(x) = 0. Una
forma aplicada a los espacios de descripcion binarios, evalia la funcion para el calculo de GAM
como una probabilidad Bayesiana, y esta dada por (3.50).

GAM (x) = p*M g™ (3.50)

Donde p es la probabilidad de que suceda el evento estocastico a(x) = I y ¢ es la probabilidad de
fracaso por lo tanto g = I- p.

La funcién basada en la probabilidad binomial, contiene intrinsicamente un grado entre la
adecuacion y la inadecuacion para el cual no importa el valor de a(x). Este valor define la clase no
informativa NIC y corresponde a g = p =0, 5.

En conclusion el GAM depende Ginicamente del parametro p de la funcion de pertenencia y de los
limites superior e inferior del espacio de descripcion del atributo en cuestion. En consecuencia, el
aprendizaje es mas simple y la velocidad de célculo es reducida [WAIS00]. En la figura 3.6 se
muestra la funcion para el calculo del GAM para diferentes valores.

1 T T

09 p=0.1 p=0.9
08 A
07

06 - =
p=0.3 p=07

05

04r 7

Aprendizaje

03

02k =

01

0 \ \ \ \ \ \ . 1 1
i} 01 0z 03 04 05 0é 07 0 09 1

Presencia

Figura. 3.6: Funcion para el calculo de GAM para diferentes valores de p (g =1 — p)

Otra forma alternativa para el calculo del GAM, propuesta en [WAIS00], estd fundamentada en la
presumpcion de que a(x) es un grado de presencia por reporte de un prototipo ideal. De esta manera
se define el grado de presencia como inversamente proporcional a la distancia normalizada entre x
y un valor considerado como ideal o prototipo. Por lo tanto la presencia esta dada por (3.51).

a(x;)=a(x;,c, ;) )=1-d(x;,c,; (3.51)
Donde ¢;; es el centro de la clase C;. E1 GAM se puede calcular como (3.52)
a(x[,c[’j) l—a(x,-,c[) )
GAM, (x))=p,;"""'q / (3.52)
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El hecho de considerar la funcién de presencia como una distancia a un valor porcentual conserva
el nimero de parametros determinantes de la clase. Adicionalmente, como d(x,c) es una distancia
unidimensional. Todas las funciones monétonas y estrictamente crecientes pueden ser consideradas
utiles. Por razones de simplicidad, las mas utilizadas son el error absoluto entre x y ¢ (d(x,c)=|x-c|)
o el error cuadratico (d(x-c)=(x-c)).

3.6.3.2 Funcion de pertenencia para los espacios de descripciéon cualitativos

Los atributos como “Forma” y “Color” son dos ejemplos del espacio de descripcion cualitativos, es
decir, valores que puedan formar un conjunto discreto no ordenado D; = {gy, ..., ¢x/}, los elementos
de tal conjunto se llaman modalidades. Es necesario conocer el conjunto de modalidades que puede
tomar cada atributo para que tenga un sentido; por ejemplo, si todos los objetos tienen la “forma”
cuadrada, entonces este atributo no aporta ninguna informacion para propositos de clasificacion.

En este caso, se puede utilizar una funcidén de pertenencia basada en histogramas. El conjunto de
modalidades de un espacio de descripcion estd representado en forma de tabla donde cada
modalidad esta asociada a un valor ¢ que indica la frecuencia de ésta en los objetos que pertenecen
a la clase C;. Para el célculo del GAM, el valor cuantitativo del atributo g designa una mascara que
cubre todas las otras modalidades, y solamente la frecuencia de la modalidad correspondiente se
tiene en cuenta. Esto equivale a una funcion basada en la ley de probabilidad polinomial (3.53).

GAM (x,) =@, ¢*... p7" (3.53)
De tal forma que se cumple (3.54)
q, =1 si x,=q,

(3.54)
g, =0 si x; #q,

El hecho de que todas las frecuencias sean iguales ¢, = ¢, =1/m equivale a que mas atributos de
adecuacion a una modalidad especifica sean de la clase NIC.

3.6.4 Aprendizaje

El aprendizaje consiste en la estimacion de parametros que mejor representan cada clase en el
universo de descripcion. El aprendizaje es entonces una optimizacion de las variables que definen
una clase en el calculo del GAM.

Para un espacio de descripcion D;, se define [x'], = [x°,x',...,x"] como un vector de atributos en D;

de n objetos observados que pertenecen a la clase C;. El valor de x' es considerado como el valor
del i-ésimo objeto para un atributo y una clase especifica.

En principio no se tiene ninguna informacion a priori concerniente a la relacion de los diferentes

objetos, para que exista la hipotesis de independencia estocastica entre los diferentes observaciones
i

x'.

3.6.4.1 Aprendizaje supervisado de atributos cuantitativos

Si el espacio de descripcion es cuantitativo, el aprendizaje consiste en la estimacion de dos
parametros que definen la clase: p y ¢. Al elegir el criterio de maxima probabilidad, la
estimacion optima sera tal que maximiza el criterio (3.55)

J(p,¢) = max(M (xH) (3.55)

Ahora bien, al hacer la hipdtesis de independencia de las diferentes observaciones, se tiene 3.56

J(p,6)= max(ﬁM (x")) (3.56)
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n

n ) Zu(x“, c) n—zn:a(xi, c)
[Tue=p" "4
i=1

Los valores extremos de esta funcidon se encuentran estimando el gradiente (3.57)
v ([T, M) (3.57)

Existen 4 soluciones posibles bajo condiciones de primer orden representados por la ecuacion
(3.57). Las dos primeras son p = 1y p = 0, que se descartan puesto que p esta definido en el
intervalo abierto (0, 1). Una tercera solucion es que p = g tal que g = n(p), que caracteriza la clase
NIC , pues es una solucion trivial. La cuarta solucion que se considera la 6ptima por el criterio de
maxima variabilidad esta determinada por la solucion que caracteriza las condiciones (3.58).

. 1 ¢ i A
p=a —Za(x ,C)
i=0
g A (3.58)
Zia(x',é) -0
im0 dc

pP>g

Una ventaja importante del método LAMDA radica en la capacidad de representar la funcion de
aprendizaje de manera secuencial, esto proviene del hecho que la estimacion optima de p es la
media de las funciones de presencia y existe un algoritmo iterativo para su calculo. La tabla 3.2
muestra la solucion de la estimacion 6ptima para las tres funciones de presencia propuestas.

Funcion de Funcion de . .
. . . Funcion de recursiva
presencia aprendizaje
¥ L r i+l _ A 1 i+l i
p=rd pr=p (=)
T i+1
¢ = mediana!, (x")
1—‘x—c ‘ 1 )
b=1-—— i_c -
p=1-— Zl |
1 <7 . i+l A 1 i+l Al
i=lyr &M=t (=)
2 T i=1 l + 1
I-(x-c¢)

1

(i+1)

|:(xi+l_@i+1)2_m_(1_pi)+ (xi+l_@i)2:|

Tabla 3.2. Funciones de aprendizaje (¢ =1— p)

3.6.4.2 Aprendizaje supervisado de atributos cualitativos

Para un espacio de descripcion cualitativo, ¢ se calcula mediante la frecuencia de la modalidad
correspondiente. Si n es el nimero de elementos que pertenecen a C;, dentro de una base de datos
de aprendizaje, es decir n; es el nimero de elementos que pertenecen a la clase que esta
representada por la modalidad ¢;, ¢ esta determinado por n/n. Debido a que pueden existir
problemas cuando una clase no tenga elementos, se tiene una correccion dada por
o= tf)/((n+f.m), donde m es el nimero de modalidades del atributo y f para la mayoria de
clasificadores Bayesianos es I/N, donde N es el numero total de elementos del conjunto de
aprendizaje.

Otra opcion posible proviene de interpretar la frecuencia como un promedio de una funcién de
presencia. Se define §;=1 si una modalidad estd presente dentro del atributo de un objeto / de la
base de aprendizaje, y ;=0 en otro caso. La frecuencia de la modalidad k para T objetos de la base
de datos de aprendizaje esta dada por (3.59).
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T
1)
r Nitmero ded =1 kzz:‘ , (3.59)

“ " Numero total de elementos T

Entonces el aprendizaje esta dado por (3.60).

4 = g +lil(5£” 4 (3.60)

3.6.4.3 Aprendizaje no supervisado

Dos de las propiedades de las funciones utilizadas para el calculo del GAM permiten que el método
LAMDA pueda realizar un aprendizaje no supervisado: Las funciones secuenciales de aprendizaje
y la clase no informativa. Esta ultima introduce un umbral de clasificacion que determina
naturalmente si es necesario o no crear una nueva clase. Este algoritmo de aprendizaje no
supervisado lo desarrollé [PIER89]. Los objetos son tratados secuencialmente y confrontados con
las clases existentes. Si un objeto se asigna a la clase NIC, se debe crear una nueva clase, usando
los parametros de este objeto como prototipo. En el caso contrario, el objeto modifica parametros
que definen la clase por medio de la funcion recursiva de aprendizaje. Inicialmente se considera
que la NIC es la tnica clase existente. Asi el nimero de clases no se impone de antemano pero se
determina por el contexto entero.

El aprendizaje es dependiente del orden en el cual se introducen datos del conjunto de
entrenamiento en el clasificador. De esta manera la formacion de conceptos depende también del
orden en el que se presenta la informacion. Esto presenta ventajas y desventajas. Asi se introducen
conceptos o clases reconocidas por LAMDA en un instante, para que puedan cambiar a medida que
se introduce nueva informaciéon. Adicionalmente, los datos que pertenecieron a una clase, tienen la
posibilidad de cambiar de clase.

Esta conducta tiene ventajas cuando el sistema analizado evoluciona a medida que se presentan los
datos al clasificador (en orden cronoldgico). Sin embargo, representa un problema para el
entrenamiento, si no es posible lograr una fase de estabilizacion o re-aprendizaje. Una vez todo el
conjunto de entrenamiento es usado, se eliminan las clases que no tienen elementos. Los objetos
que han cambiado de clase se reintroducen como nuevos datos de entrenamiento. Este
procedimiento se repite hasta que ningun objeto cambie de clase y converja hacia un conjunto de
clases estable (constante). No obstante como este procedimiento de re-aprendizaje puede ser
prohibitivo en cuanto al tiempo de célculo, se debe usar algiin un criterio de parada dado por la
variabilidad del objeto a las clases o el numero de iteraciones.

3.6.5 Operadores légicos de agregacion para el calculo del GAG

Luego del calculo del GAM, el problema que se presenta es como agregar toda la informacion
marginal para llegar a la adecuacion global del objeto a esta clase. Debido que el GAM es un grado
de pertenencia, la adecuacion global se calcula en el contexto de conjuntos difusos, mediante los
cuales se desarrollan las operaciones de interseccion, union negacion y de promedio.

Para que una funcion pueda usarse como operador de agregacion, ésta debe ser conmutativa y
monoétona. Por conmutabilidad se tiene que el orden en que los rasgos identificaban el objeto no
debe afectar el reconocimiento. La monotonia hace referencia que si el valor del GAM, aumenta,
también lo tiene que hacer el GAG.

A partir de los operadores de base, como las normas T, se han desarrollado nuevos operadores para
imitar otros aspectos del razonamiento humano. LAMDA centra el estudio en dos posibles tipos del
operador: los conectivos mixtos de compensacion y las sumas simétricas para la funcion
generadora factorizable.

3.6.5.1 Conectivos mixtos de compensacion

Dentro del contexto de la toma de decisiones, la compensacion entre dos situaciones extremas se
usa normalmente.
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Para este caso, el clasificador mas exigente s6lo acepta un objeto en una clase, si todos sus
atributos presentan un grado de adecuacion lo suficientemente elevado a la clase. Desde un punto
de vista logico esta conducta corresponde a la interseccion. Dentro de la teoria de conjuntos
difusos, esta operacion se logra usando una norma T.

De la misma manera, el clasificador menos exigente acepta un objeto en una clase, si por lo menos
uno de sus atributos posee una pertenencia marginal elevada dentro de la clase. Desde un punto de
vista logico, esta conducta corresponde a la unién. En la teoria de conjuntos difusos este
funcionamiento se logra por una co-norma T que es la funcion dual de la norma T respecto a una
negacion estricta.

Mientras se use un operador que permita tener la norma T y la co-norma T, se puede ajustar la
exigencia del clasificador mediante el pardmetro a llamado grado de exigencia. De esta manera, a
partir de un conectivo mixto, se pueden hacer particiones mas o menos estrictas del espacio de
descripcion como se presenta en (3.61).

La(xl, ..... ,xn)zf_]( af(T(xl,....,xn)) + (l—a)f ( C(xl,....,xn))) (3.61)

Para el caso de la clasificacion no supervisada, el nimero de particiones del mismo espacio de
aprendizaje tiene un comportamiento creciente de clases, a medida que se aumenta la exigencia.

Los mas comunes conectivos mixtos de compensacion derivados de funciones promedio son: el
lineal (3.62), desarrollado y estudiado en [PIER89]; el geométrico (3.63), desarrollado por
[ZIMMSO0]; el armonico (3.64), y el de raices y potencias (3.65) [WAIS00].

L,(x,..,x,)=0al(x,....x,)+(1-a)C(x,,....,x,) (3.62)
G, (X X,) = T (X ooy ,)* ¥ C (X 0y x, ) (3.63)
T(X;yeesx,)*C(X, 500X,
H,(x,,...,x,) = ( )"l ) (3.64)
aC(x,....x,)+(1-a)T(x,,...,x,)
RE(X,peenns %,) = 4 @T (X, ) + (1= @)C(X,...r X, ) (3.65)

3.6.5.2 Sumas simétricas

Las sumas simétricas [SILV79] han sido desarrolladas con la intencion de modelar la propiedad de
compensacion entre atributos. Este tipo de operadores permite combinar conjuntos difusos
complementarios.

Contrario a las normas T y las co-normas T de los conectivos mixtos, las sumas simétricas son
operadores que permiten compensar la presencia de atributos con grados de adecuacion extremos
para los valores del atributo. Ellos no se localizan obligatoriamente entre los conectivos maximo y
minimo, como es el caso de los promedios.

Una definicion de una suma simétrica generalizada para n atributos esta dada por (3.66).

[16)
[16G)+TTG0(x)

L(x,.....,x,)= (3.66)

1 -
Donde n(x) es la negacion de x. Considerando G(x) = x", donde 7 es la dimension del vector x . Si

se conserva la negacion clasica, y para vectores de atributos de la misma longitud, el operador de
agregacion es independiente (L(x,...,x) = x). Esta eleccion corrige el valor del grado de
pertenencia para que permanezca uniformemente repartido para una dimension dada.

Considerando la familia de negaciones estrictas n(x) =4/1—x“ que para a=I, incluye la negacion
clasica. Algunas transformaciones se obtienen del operador (3.67).
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1

L(x,,....x,) =

1

e [1—xe e
1+H i
i=1

a
X;

(3.67)

3.6.6 Razon para utilizar LAMDA en localizacion de faltas

LAMDA es un método que ofrece caracteristicas importantes para resolver el problema de la
localizacion de faltas en sistemas de distribucion. Por ser un método de clasificacion, permite
establecer una relacion entre la entrada y la salida, de tal manera que un objeto x corresponde a un
conjunto de descriptores extractados de las sefiales de tension y corriente medidas antes, durante y
después de la falta, y la clase C;puede corresponder a la zona donde se presento la falta.

Adicionalmente, en LAMDA cada clase definida después de la fase de entrenamiento, puede ser
representada por un valor prototipo, que corresponde al objeto tedrico con el mas alto valor de
adecuacion global GAG. Este prototipo permite tener una explicacion del significado fisico que
representa dicha clase.

En este documento, el método LAMDA se probara junto con las SVM, para determinar su
potencial aplicacion y €xito en la resolucion del problema aqui planteado. Finalmente, este método
servira como elemento de comparacion.

3.7 Conclusiones

El problema de localizacion de faltas en sistemas de distribucidon puede ser abordado por Métodos
de Clasificacion Basados en el Conocimiento - MCBC, conocidos genéricamente como
“clasificadores”. Estos métodos tienen la capacidad de establecer una relacion, normalmente no
lineal, entre un conjunto de entrada (descriptores), y un conjunto de salida (tipo y regiéon de la
falta). En este capitulo se presenté un analisis de los diferentes métodos de clasificacion y su
posible aplicacion al problema de localizacion de faltas.

Los métodos de clasificacion se caracterizan porque tienen dos etapas basicas: el entrenamiento y
la validacion. El entrenamiento puede ser supervisado o no supervisado y es la etapa donde se crea
una relacion entre la entrada y la salida, a partir de un conjunto de datos que sirven como ejemplos.
La validacion consiste en la presentacion de datos de entrada para que el clasificador presente una
salida similar a la deseada. El error en la validacion se estima a partir de la estimacion de un grado
de similitud entre la entrada y la salida.

Considerando el problema de localizacion de faltas, si se tiene una base de datos compuesta por
registros de corriente y tension, plenamente relacionada con el sitio de falta, se puede entrenar un
clasificador para que realice la localizacion de la misma.

Existen muchas técnicas de clasificacion, cada una con sus ventajas y desventajas. Para la adecuada
seleccion de una técnica en una aplicacion en particular, se deben verificar al menos las siguientes
caracteristicas: tipo de atributos disponibles en la base de datos de entrenamiento y validacion,
interpretabilidad de los resultados, velocidad de aprendizaje y/o de reconocimiento, posibilidad de
realizar aprendizaje secuencial y grado de aceptacion de la técnica.

Las técnicas LAMDA y SVM son una buena opcion de solucion del problema de localizar faltas en
los sistemas de distribucion. La metodologia se desarrolla con base en la informacién monitorizada
en los alimentadores de los circuitos. En el capitulo 5 se realizaran pruebas para verificar el
comportamiento de cada algoritmo y asi seleccionar el mejor para esta aplicacion.
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4 Caracterizacion de las sefiales de tension y corriente para localizacion
de faltas en sistemas de distribucion

4.1 Introduccion

La aplicacion de los Métodos de Clasificacion Basados en el Conocimiento (MCBC), al problema
de localizacion de faltas en sistemas de distribucion, se fundamenta en la necesidad de aprovechar
el conocimiento empirico disponible en la informacion registrada en la subestacion. A partir de la
utilizacion de los MCBC, se pretende identificar una region probable de falta, asi como el tipo de la
misma.

La metodologia a seguir se fundamenta en el tratamiento de las sefiales de tension y de corriente
medidas en la subestacion de distribucion, antes, durante y después de la falta. Posteriormente, se
obtiene un conjunto de descriptores por cada registro de falta. Los diferentes descriptores serviran
para elaborar los conjuntos de entrenamiento y validacion de los MCBC propuestos. Finalmente,
los MCBC validados serviran para la localizacion de la region probable de falta.

En este capitulo, se presentan inicialmente las definiciones de las caracteristicas o descriptores
obtenidos de las sefiales de tension y corriente en la subestacién. A continuacion se presenta la
obtencion de cada descriptor, haciendo referencia a la técnica utilizada. Finalmente, se presentan
las conclusiones del capitulo.

4.2 Definicion de los descriptores

Un descriptor es una caracteristica que aporta informacion significativa sobre un evento. En este
caso particular, los descriptores se obtienen de las sefiales de corriente y tension, registradas antes y
durante la falta, en la subestacion de distribucion. Asi definidos, para el caso del estudio aqui
propuesto, los descriptores proporcionan toda la informacion necesaria para el aprendizaje de los
MCBC usados para la localizacion de la zona mas probable de ocurrencia de la falta.

La definicion de los descriptores basicos, utilizados para localizaciéon de faltas mediante los
MCBC, se presenta a continuacion:

a. Profundidad del hueco de tension ( dV ): Definida como la variaciéon en el valor eficaz de la
tension entre los estados estables de falta y de pre-falta.

b. Variacion de la magnitud de corriente ( d/ ): Similar a los huecos de tension, esta definida
como la variacion en el valor eficaz de la corriente entre los estados estables de falta y de pre-
falta.

c. Variacion de la potencia ( dS ): Este descriptor esta definido como la variacion entre la
potencia aparente calculada en estado estable, entre falta y pre-falta.

d. Reactancia de falta ( Xf'): Definida como la parte imaginaria de la impedancia, obtenida con los
valores de tension y de corriente en estado estable de falta.

e. Frecuencia del transitorio ( f'): Valor obtenidos a partir del analisis transitorio de la sefial de
tension.

f. Valor propio maximo de la matriz de correlacién de corrientes ( Sv ): Definido a partir de la
transformacion de las muestras de corriente tomadas antes y durante la falta, mediante la
transformada Clark-Concordia.

Como complemento a esta seccion, se presenta el descriptor conocido como firma del sistema. Con
este nombre genérico se conocen las caracteristicas asociadas a la variacion del registro de
corriente, causado por la operacion de los elementos de proteccion. Mediante el andlisis de las
sefiales de corriente y tension, se puede relacionar este descriptor con la distancia a la falta
[KRIS89][LEWIS7]. Este descriptor no se usa como entrada a los clasificadores, pero se presenta
aqui dada su importancia para la elaboracion de reglas if-then, como lo propone el autor como parte
de su trabajo exploratorio en [MORAOQ6-b] y en [MORA06-¢].
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4.3 Caracterizacion del sistema mediante la obtencion de descriptores

En esta seccion se presenta la caracterizacion de las sefales de tension y de corriente medidas en la
subestacion antes, durante y después de una falta en el sistema de distribucion. La caracterizacion
se fundamenta en la utilizacion de la sefial transitoria y en estado estable [MORAO5-c].

La variacion de los valores eficaces de tension y corriente entre falta y pre-falta, permite obtener
facilmente descriptores para relacionar la distancia de falta con la magnitud de la variacion
[MORAO6-a].

De manera similar, a partir de la variacion de la potencia reactiva se puede medir el cambio de la
carga y la variacion de las constantes del modelo de carga, visto desde la subestacion, para después
relacionarlos con la distancia a la localizacion de la falta [IEEE93][SEPA96][LAKES9].

El valor de la reactancia vista desde la subestacion, se puede obtener como consecuencia directa de
la aplicacion de los Métodos Basados en el Modelo [DAS98][MORAO5-a].

La frecuencia para el circuito equivalente entre la subestacion y el sitio de falta pueden obtenerse
usando las transformadas Wavelet y Fourier [GREE91][MARTO02] [OPPE97].

Finalmente, a través del analisis de las corrientes de linea en una ventana que incluye datos de
antes, durante y después de la falta, se pueden obtener el valor maximo de la matriz de correlacion
mediante el uso de la transformada Clark-Concordia, asi como su relacion con la distancia al sitio
de falta, que en este documento de define como valor propio [SOUS02][SOUSO03].

Como resultado de esta caracterizacion, es posible obtener descriptores para usar como entradas
para los MCBC. Mediante el uso de estos descriptores y los métodos clasificadores se pretende
localizar la zona de falta en el sistema de distribucion.

4.3.1 Profundidad del hueco de tension ( dV')
El descriptor asociado a la variacion del valor eficaz, entre los estados estables de falta y pre-falta,
se le conoce como hueco, cuando se trata de la sefial de tension [BOLL00] [OLGUO5].

Para obtener esta variacion se requiere del valor eficaz del fundamental de pre-falta y de falta, y el
descriptor corresponde a la diferencia de estas magnitudes. En la figura 4.1 se presentan de forma
grafica los descriptores para cada una de las fases.
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Figura 4.1. Descriptores de la variacion del valor eficaz de la tension

Tal como se presenta en la figura 4.1, se utilizan los tres valores, uno para cada fase. A partir de
aqui, y en este documento, siempre que se utilice dV se estd haciendo referencia a la terna
conformada por dVa, dVby dVc.

El uso de las tres sefales esta justificado ya que la magnitud de la variacion del valor eficaz de la
tension, puede ser el mismo para faltas en dos sitios diferentes. Asi, una falta monofasica lejana del

Tesis Doctoral g: 54 /138
Universitat de Girona, Catalufia — Espaiia, 2006



Localizacion de faltas en sistemas de distribucion

punto de medida con una resistencia de falta baja, puede tener la misma variacion de tension en la
fase en falta que para el caso que ésta ocurra en un nodo cercano y con una resistencia de falta alta.

La situacion anterior se muestra en las figuras 4.3 y 4.4. En la figura 4.3 se presenta el
comportamiento de las sefiales de tension para el caso de una falta monofasica A-T en el sistema de
prueba de la figura 4.2, en la barra 4 y con una resistencia de falta de 26Q). En la figura 4.4 se
muestran el valor eficaz de la tension para el caso de una falta monofasica A-T, en la barra 11, con
una resistencia de falta de 4Q.

Para el caso del ejemplo presentado, se muestra como la magnitud del cambio del valor eficaz de la
fase en falta ( dVa ), es muy parecido. En las fases que no estan en falta, esta variacion es
sensiblemente diferente (dVby dVc).

Los descriptores asociados a los huecos de tension se pueden obtener para seiales de fase (dV )y
de linea ( dVL).

17 24
15 22
¢ @—'

| |

Figura 4.2. Sistema de distribucion seleccionado para pruebas.
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Figura 4.3. Sefiales de tension para el caso de una falta monofasica A-T, en la barra 4 y con una resistencia de
falta de 26Q)
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Figura 4.4. Sefiales de tension para el caso de una falta monofasica A-T, en la barra 11, con una resistencia de
falta de 4Q2.

4.3.2 Variacion de la magnitud de corriente ( dI )

Al igual que el descriptor anterior, la variacion de la magnitud de la corriente esta definida como a
la diferencia del valor eficaz, entre los estados estables de falta y pre-falta. En la figura 4.5 se
presentan de forma grafica los descriptores para cada una de las fases.

Corriente de fase [A]

Tiempo [s]

Figura 4.5. Descriptores de la variacion del valor EFICAZ de la corriente.

Al igual que para los huecos de tension, se utilizan los tres valores, uno para cada fase. A partir de

aqui, y en este documento, siempre que se utilice d/ se estad haciendo referencia a la terna
conformada por dla, dIby dic.

Los descriptores asociados a la variacion del valor eficaz de la corriente se pueden obtener para
sefales de fase ( d/ ) y de linea ( dIL ).

4.3.3 Variacion de la potencia del sistema ( dS')

La variacion de la potencia del sistema esta asociada a la variacion de la carga. La presencia de la
falta hace que cambie el circuito visto desde la subestacion y por tanto su nivel de cargado. Para la
representacion de la variacion de la carga, se presentan aqui cuatro modelos diferentes propuestos
en varios estandares referenciados en [IEEE93].
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4.3.3.1 Modelo de carga polinomial

En este modelo, se representa la potencia activa y la reactiva como una funcion polinomial de la
tension (V), tal como se presenta en la ecuacion (4.1).

P=a,+alV|+aly| +..
) 4.1
O=b,+b,[V|+b,|V] +...

El anterior tipo de representacion es valida para cargas individuales o para cargas agregadas

(compuestas). De las ecuaciones anteriores si ay y by son diferentes de cero y los demas
coeficientes nulos, se tiene un modelo de potencia constante como el que se presenta en (4.2).

P=a, Q=b, 4.2)

Otro caso es cuando se toman s6lo los valores de los coeficientes a; y b;, se obtiene el modelo de
corriente constante tal como se presenta en (4.3).

P=aly|  0=b| (4.3)

Un ultimo caso de gran utilizacion se tiene cuando todos los coeficientes son cero, exceptuando a;
y b,, se consigue el modelo de impedancia constante, presentado en (4.4).

P=aly  0=b (4.4)

4.3.3.2 Modelo exponencial

Este modelo considera cargas compuestas que se asumen como combinaciones de las cargas
mencionadas, se representan mediante la ecuacion (4.5).

k !
7l 7l
Donde ky [ varian entre 0 y 3 [IEEE93].
4.3.3.3 Modelo exponencial dependiente de la frecuencia

Las cargas raramente son modeladas para incluir los efectos de la frecuencia. Si las cargas son
sensibles a los efectos de la frecuencia, entonces estos efectos deben ser incluidos, tal como se
presenta en la ecuacion (4.6).

a k ¥ /
o 1M, . olel |
Vh=p, [} [:‘ +70, {} { (4.6)
a)n ‘I/()‘ a)”l ‘I/{) ‘
Donde w=27f'y wn=2xf,, con f, como frecuencia nominal (60 Hz para el caso Colombiano y 50 Hz
para el caso Espanol). Ademas a'y # son exponentes constantes.

4.3.3.4 Modelo estadistico

S/,

Este modelo es particularmente sensible para modelar cargas agregadas, cuando se conocen las
curvas de carga diarias, mensuales, estacionales o anuales, y se asume una distribuciéon Gaussiana
como se muestra en (4.7).

S=(B,+k,0)+j(Q,+k,0) (4.7)

Donde P, es la potencia nominal, p es la probabilidad de exceder una potencia, kp es un coeficiente
relacionado con p y des la desviacion estandar.
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4.3.3.5 Modelo agregado de carga en la subestacion

Usando los modelos de carga propuestos, es posible determinar un modelo agregado de nodo tnico,
visto desde la subestacion, tal como el que se presenta en la figura 4.6.

S/E
&—

Seqpre |::|

777

Figura 4.6. Modelo agregado de carga en la subestacion

Con los modelos exponenciales, la potencia equivalente del modelo agregado de la subestacion
antes de la falta esta dada por la ecuacion (4.8).

i

v,

pre

Vo

|Vpre
Seq,,, =, (4.8)

nVo

+7 0,

Durante la falta, el modelo presentado en la figura 4.6 sufre una alteracion debida a la resistencia
de fallo que hace que cambien las condiciones de potencia, tal como se presenta en la figura 4.7,
para un modelo de nodo unico.

Sfalla Seqpre

Figura 4.7. Modelo agregado de carga y falta en la subestacion
Con este modelo se puede determinar una variacion en la potencia aparente, tal como se presenta
en la ecuacion (4.9).

k !

W
+j O,

A

‘ Vﬁmlz
74|

‘ Vfault ) ‘ Vfault

(4.9)
AR A

+7 0,

V fau,
o
0

Utilizando como descriptor la variacion de la potencia aparente ( dS ), se tiene la ecuacion (4.10)
dS = Seqfalla - Seqpre (4 1 O)

Para el estado estable, la variacion de potencia puede ser utilizada para conocer la carga que ha sido
desconectada. Adicionalmente, el cambio en el factor de potencia da una indicacion adicional de la
caracteristica de la carga [SEPA96]. Estos dos descriptores complementan la localizacion
geografica de la falta, mediante la identificacion de la carga retirada del sistema de distribucion.

Al igual que los descriptores anteriores, se utilizan los tres valores, uno para cada fase. A partir de
aqui, y en este documento, siempre que se utilice dS se estd haciendo referencia a la terna
conformada por dSa, dSb y dSc. Los descriptores asociados a la variacion de la potencia aparente se
pueden obtener para sefiales de fase ( dS') y de linea ( dSL ).

4.3.4 Reactancia de falta ( Xf)

Existen varios modelos para representar las admitancias de la carga en estudios de sistemas de
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transmision [DAS98]. La técnica aqui presentada para el analisis usa modelos de carga estaticos, tal
como se presenta en la ecuacion (4.11), para el nodo R.

-2 -2
\”’7 " “4.11)

Yp :GR‘VR +J BR‘VR

Donde V; es la tension en un nodo cualquiera R; Yj es la admitancia de carga; Gry Bgson las
constantes proporcionales a la conductancia y susceptancia estimadas de los valores de prefalta; y
np y nq son las constantes para las componentes activa y reactiva de la carga.

Al igual que en el numeral anterior, una alternativa para seleccionar los descriptores es la de
determinar el cambio en los exponentess np y ng del modelo agregado. Este cambio ocurre a partir
de una admitancia de pre falta equivalente del sistema Yeg-pre, y la adicion de una admitancia //Rf,
en el momento de la falta, tal como se presenta en la figura 4.8.

S/E

)17

\&

Yeq-pre 1/R¢

Figura 4.8: Modelo agregado de impedancias en la subestacion

Debido que la falta es tipicamente de caracter resistivo, se puede encontrar un modelo agregado,
visto desde la subestacion, para determinar la reactancia de falta, tal como se presenta en (4.12).

1
Xf=Im|l ———M— 4.12
4 Y +1/Rf (4.12)

eq—pre

El cambio de la reactancia se puede expresar tal como se presenta en (4.13).

dXf = Im[I] =Im ! (4.13)
A SI/E Y

eq—pre - qu—ﬁzult

Para la reactancia, también se utilizan los tres valores, uno para cada fase. A partir de aqui, y en
este documento, siempre que se utilice Xf se esta haciendo referencia a la terna conformada por
Xfa, Xfb y Xfc. Estos pueden ser fase ( Xf) y de linea ( XfL ).

4.3.5 Frecuencia del transitorio ocasionado por la falta ( f).

En un sistema de potencia existe una relacion entre los parametros R, L y C, y el tiempo de
amortiguamiento y la frecuencia de la sefal transitoria. Estas caracteristicas estan directamente
relacionadas con la distancia desde la subestacion hasta al sitio de falta. Los pardmetros L y C
definen la frecuencia natural de la oscilacion transitoria, mientras que los parametros R, L 'y C
definen el tiempo de amortiguamiento de la sefial [GREE91]. Debido que la frecuencia solo
depende de L y C, éstos se pueden usar para encontrar la distancia al punto de falta, sin importar el
valor de la resistencia de falta.

La propuesta se fundamenta entonces en el analisis de la teoria generalizada de transitorios en
sistemas eléctricos [GREE91] y considera que la frecuencia del transitorio causado por la falta esta
relacionada con los parametros L y C, del circuito desde la subestacion o punto de medida hasta el
sitio de falta. Para obtener el descriptor frecuencia, se emplean dos técnicas diferentes de analisis
que son las transformadas de Wavelet y Fourier [GAINO04][MARTO02][GARCO04].

Las sefiales transitorias de tension son tratadas mediante la Transformada Wavelet Discreta (DWT)
[GARCO04]. Posteriormente, el detalle de maxima energia es transformado en el dominio del
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tiempo, para ser analizado mediante la transformada rapida de Fourier FFT [OPPE97]. Como
resultado, se obtienen la frecuencia del transitorio. El procedimiento se presenta en la figura 4.9 y
se describe a continuacion:

a) La senal de tensidon se mide en la subestacion cuando ocurre una falta. El medidor debe estar
configurado para registrar la sefial desde antes de la falta, de tal manera que se tome todo el
transitorio.

b) La sefial se analiza mediante el uso de la DWT para obtener un cierto numero de detalles. La
sefial original de tension se descompone en los detalles en los que se supone que existe alta
probabilidad de encontrar la frecuencia del transitorio.

c) El detalle con mas alto indice Wavelet es el seleccionado.

d) El detalle seleccionado, se convierte al domino del tiempo mediante la utilizacion de la
transformada inversa Wavelet IDWT.

e) La frecuencia de la sefial en el dominio del tiempo se obtiene mediante la aplicacion de la
transformada FFT, a los primeros ciclos después de la falta.

Paso 1
Medicion de la sefial de tension
Paso 2

Descomposicion de la sefial usando DWT

Evaluacion de detalles

Paso 3
Mayor indice de
energia detalle N

Paso 4
Obtencion de la sefial en el tiempo, mediante
eluso de IDWT

i
Paso 5§
Analisis FFT
v

Frecuencia del
transitorio

Figura 4.9. Procedimiento para obtener los descriptores asociados a la sefial transitoria.

Para mostrar la aplicacion del procedimiento expuesto, a continuacion se presenta un ejemplo de la
obtencion de la frecuencia y la duracion. Una falta monofésica en la fase B con una resistencia de
falta de 10Q), se simula en el nodo 5 del sistema prototipo presentado en la figura 4.1. La figura
4.10 muestra la sefial de tension transitoria en la fase B medida en la subestacion.

En este caso, la sefial fue muestreada con una frecuencia de 125 kHz. Como consecuencia, el
detalle 1 contiene frecuencias entre 31,25 y 62,5 kHz aprox.; el detalle 2 contiene las sefiales con
frecuencia entre 15,625 y 31,25 kHz aprox; el detalle numero 3 corresponde a las frecuencias entre
7,812 y 15,625 kHz aprox.; el detalle 4 tiene las frecuencias entre 3,906 y 7,812 kHz aprox. y el
detalle 5 tiene las frecuencias entre 1,953 y 3,906 kHz aprox.

Mediante simulaciones desarrolladas en el sistema de prueba, se determind que los rangos de
frecuencia se encuentran entre 2 y 35 kHz, por lo tanto la sefial original se descompuso en cinco
detalles usando la “deubichies 4” como Wavelet madre. En la figura 4.11 sélo se presentan los
cuatro ultimos detalles.
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Figura 4.10. Sefial transitoria de tension en la fase B
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1 1 1 | | | |
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Tiempo [seg]

Figura 4.11. Detalles wavelet para la tension de la fase C

De la figura 4.11 es posible observar que el detalle de mas alto nivel de energia es el numero 4 que
corresponde al rango de las frecuencias entre 3,906 y 7,812 kHz aprox.

Esta sefial se pasa nuevamente al dominio del tiempo mediante la aplicacion de la transformada
wavelet inversa IDWT. La sefial asi obtenida se analiza mediante la FFT, y los resultados se
presentan en la figura 4.12. La frecuencia de la sefal transitoria es 5354,6 Hz.
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Figura 4.12. Analisis del detalle 4 mediante la FFT

Para la frecuencia se utilizan los tres valores, uno para cada fase, para prevenir errores por la
presencia de transitorios con magnitud cero, debidos al angulo de incidencia de la falta. A partir de
aqui, y en este documento, siempre que se utilice f se esta haciendo referencia a la terna
conformada por fa, fby fc.

4.3.6 Valor propio maximo de la matriz de correlacion de corrientes ( Sv)

Esta metodologia se fundamenta en la transformacion de las muestras de las tres sefiales de
corriente de falta, utilizando la transformada de Clark. Las componentes se conocen como “Alfa” y
“Beta” y “cero”, pero ésta Gltima no sera usada en esta aproximacion [SOUS02] [SOUSO03]. Para
el caso especifico de localizacion de faltas se utilizard la transformacion de Clark-Concordia, tal
como se presenta en la ecuacion (4.14).

.11
G
2
[Tc]z\g p BB (4.14)
110
R

Para la caracterizacion de fallos no es necesaria la utilizacion de la componente cero, por lo tanto
unicamente se usan las primeras dos filas de la matriz T¢, tal como se presenta en (4.15).

1 1
[a \/5 I —E —E ;a
|V, 5 G| (415)
AT £

Para interpretar el conjunto de sefales de corriente 'y £, luego de aplicar la trasformada 7c, se usa
una aproximacion basada en los valores propios. Esta técnica permite representar las corrientes de
linea usando los valores propios de las muestras de datos de una matriz de correlacion B. De esta
forma, a partir de las corrientes de linea, transformadas como se presenta en (4.16) se obtiene la
matriz 4. El nimero de nuestras significativas corresponde al nimero de filas de 4, donde ¢, es el
tiempo inicial de la muestra de datos y A4t es el intervalo de muestreo.

i, (ty) iﬂ(to)

[ (t, + At (¢, + At ‘
A= i, (t, +Ar) 1,5(0+ ) I, (4.16)

i,(t, +(n—=DAt) i,(t,+(n—1)Ar) Le
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La matriz de correlacion se obtiene aplicando la ecuacion (4.17)
B=4"4 4.17)

Los valores propios se obtienen mediante la aplicacion de Matlab® “eig(B)”, a partir del cual se
obtienen las matrices ¥y D como se presenta en (4.18).

[V, D] = eig(B) (4.18)

La matriz D contiene los valores propios de las dos componentes de corriente, tal como se presenta

en (4.19).
A, 0
D =[ 0 /IJ (4.19)

De estos dos valores, inicamente el mayor valor de A se utiliza para la definicion de la distancia de
la falta. A partir del valor propio méximo (Sv), es posible encontrar una relacion con la distancia a
la falta m. En [SOUSO02] se plantea una relacion lineal tal como se presenta en la ecuacion (4.20)

m=a(Sv)" +b (4.20)

Los términos a y b dependen del tipo de carga de prefalta. La constante £ es conocida como un
parametro de falta, el cual segun el tipo de falta tiene los siguientes valores (k=1 para fase-tierra,
k= -0,55 para fase-fase-tierra, k=-0,552 y k=0,551 para falta trifasica) [SOUS02][SOUSO03].

Segun lo expuesto, es posible relacionar el valor propio maximo (Sv), con la distancia a la cual
ocurre la falta, por lo tanto este es otro descriptor 1til para ser usado en un método basado en el
conocimiento.

Este descriptor es unico ya que para su obtencion se requieren las sefiales de corriente de las tres
fases.

4.3.7 Firma del sistema

Lo que en este documento se define como firma del sistema, esta asociada al registro de tension y
especialmente de corriente, donde se registran las caracteristicas de activacion de los elementos de
proteccion del sistema de distribucion. Fundamentalmente, un sistema de distribucion utiliza
reconectadores, seccionalizadores, relés de sobrecorriente de relacion inversa tiempo corriente (51)
y relés instantaneos (50), éstos dos ultimos asociados al interruptor principal del alimentador
[ZHU97][AGGA97][PHADY95]. El desempefio de estos elementos de proteccion depende de la
configuracion de los mismos y es algo caracteristico de cada sistema de distribucion, y por tanto es
lo que se conoce como la firma o huella del sistema.

Para el circuito de la figura 4.1 un reconectador automatico (R), estd configurado para abrir y
recerrar el circuito ante faltas aguas abajo del circuito, de forma coordinada con los fusibles (F). La
secuencia puede contener uno o mas disparos rapidos y recierres para despejar faltas transitorias y
restaurar el servicio. En caso que la falta persista, los fusibles retiran las faltas permanentes que
ocurren aguas debajo de su ubicacion [PADKO95]. Este tipo de coordinacion se denomina
“coordinacion en salvamento de fusibles”, y sus curvas basicas de relacion inversa tiempo-
corriente, se presentan en la figura 4.13.

En la figura 4.14 se presenta la corriente de linea tal como es registrada en la subestacion de
distribucion. La grafica corresponde a la corriente de la fase C debida a la falta de 30Q2 en el nodo
25 del sistema de prueba de la figura 4.1. En este caso el reconectador (Rec), tiene dos curvas
rapidas y una curva lenta. La corriente de falta se interrumpe dos veces por las curvas rapidas del
reconectador y finalmente como consecuencia de la falta permanente, el fusible opera antes que el
reconectador abra nuevamente el circuito en la primera operacion asociada a su curva lenta.
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Figura 4.13. Curvas de coordinacion de tiempo tipicas del esquema de salvamento de fusibles.
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Figura 4.14. Corrientes de linea medidas en la subestacion durante una falta en el nodo 25 de la figura 4.1

Hay varias opciones para obtener los descriptores de la firma del sistema y posteriormente
relacionarlos con la localizacion de la falta. En este caso, los usados para determinar la zona en
falta son los tiempos de reconexion después de la accion de las curvas rapidas (100 ms aprox.) y
retrasadas (200 ms aprox). El cambio de la magnitud entre la corriente de prefalta y después que el
reconectador se ha activado (45-7 [A] para la figura 4.14), también se puede emplear en la
localizacion. Ademas también se puede obtener el cambio de la magnitud de corriente después de
la accion del fusible (45-37 [A] para la figura 4.14). La magnitud de la corriente y la duracién de la
falta también pueden ser usadas si se conocen las curvas de relacion inversa tiempo corriente.

Finalmente, es muy importante resaltar que el tiempo de recierre de cada reconectador puede
conocerse por los parametros de configuracion del mismo y puede permitir la localizacion
geografica de la falta. Una adecuada configuracion de este parametro, puede ayudar a los equipos
de mantenimiento de la subestacion a decidir donde esta la falta, reduciendo de esta manera el
problema de la multiple estimacion.

Los descriptores asociados a la firma del sistema, permiten seccionar el sistema para identificar la
zona probable de falta, mediante una serie de reglas if-then. Los sitios de seccionamiento
corresponderian a la ubicacion de los elementos de proteccion. Este descriptor no esta aplicado y
desarrollado en esta tesis, y s6lo se presenta como una referencia ya que es citado por otros autores
como [KRIS89] [ZHU97]. Como parte del trabajo exploratorio, el autor presenta una aplicacion en
este aspecto en particular, en [MORAO6-b] y otra en [MORAO06-¢].

4.4 Variacion de los descriptores propuestos como entrada a los MCBC

Para la obtencion de la base de faltas se realizaron simulaciones en cada uno de los nodos, usando
21 resistencias de falta con valores entre 0,05Q y 40QQ [DAGEOQ00]. Se simularon 10 tipos de faltas,
tres monofasicas, tres bifasicas, tres bifasicas a tierra y una trifasica. En total para el sistema de
prueba de la figura 4.2, se realizaron 2982 faltas.
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Para este caso particular se realizd una simulacion extensiva de faltas usando Matlab® y
“Alternative Transients Program —ATP” [EMTP87]. La base de faltas, se obtuvo mediante la
simulacion automatizada de las mismas, tal como se propone en [MORAO06-c].

Para el analisis se presentan las graficas del comportamiento de los descriptores significativos a lo
largo de un alimentador, de tal forma que se muestra su relacion con la localizacion y la resistencia
de falta. En este caso, y a manera de ejemplo se presentan los valores de fase, para falta monofasica
de la fase A, considerando 21 valores diferentes de resistencia de falta desde 0,052 hasta 40Q), para
un alimentador, que en este caso se selecciona entre los nodos 1 y 12. En los otros alimentadores y
para los otros tipos de falta el comportamiento es similar. En las figuras 4.15 a 4.20, cada punto
corresponde a una falta, de las 21x12=256 faltas.

La variacion de la tension (dVa), tiene un comportamiento fuertemente influenciado por la
resistencia de falta y la distancia a la falta (desde el punto de medida), tal como se presenta en la
figura 4.15.

Hueco de tensién (dVa) [V]

Nodo 1 Nodo 2 Nodo3 Nodo 4 Nodo 5 Nodo 6 Nodo 7 Nodo 8 Nodo9 Nodo10 Nodo11 Nodo 12
Nidmero del nodo

Figura 4.15. Variacion del valor eficaz de la tension entre estado estable de falta y prefalta. Hueco de tension

Al igual que la variacion de la tension, la variacion de la corriente (df) y la del valor propio
maximo ( Sv ), muestran una alta influencia de la resistencia de falta y la distancia al punto de
medida. Este comportamiento se muestra en las figuras 4.16 y 4.17, para dla y Sv, respectivamente.
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Variacién del valor eficaz de la corriente (dla) [A]

200

Nodo 1 Nodo 2 Nodo3 Nodo 4 Nodo 5 Nodo 6 Nodo 7 Nodo 8 Nodo9 Nodo10 Nodo11 Nodo 12
Nidmero del nodo

Figura 4.16. Variacion del valor eficaz de la corriente entre los estados estables de falta y prefalta
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Los valores méaximos de variacién de Sv pueden alcanzar la magnitud de 3.5x10’, tal como se
presenta en la figura 4.17, para el caso de faltas en el nodo 1, con valores de resistencia de 0,05Q y
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Figura 4.17. Valor propio maximo de la transformada Clark-Concordia de las sefiales de corriente durante

la falta

La variacion de la potencia aparente (dS), no esta tan influenciada por la variacion de la resistencia
de falta, dado que se produce un efecto de amortiguamiento por el filtro introducido por el producto
entre la tension y la corriente, tal como se presenta en la figura 4.18. Este comportamiento del
descriptor hace que sea considerado como una buena entrada que le permite al localizador

diferenciar entre una falta en un nodo u otro.

12777\ 77777 T T T [ T T T [ T T T T [ T T T r—- -1 -~ T ==
| I I I | | | | I I I |
| | | | | | | | | | | |
T | | | | | | | | | | | |
) | | | | | | | | | | |
Z10**’*+r**** ————— I-= === - -——=- - - 4---=- e - |- —
—_ LA | | | | | | | | | | |
3 I l l l l l l l l l l
L]
% ° . ° \.o. | | | | | | | | | |
o Lo o e L % — ™, 1 [ 1o [ 4 Lo J I (P
5 8 T T 7. LN S | | | | | | | | |
= o ° A X Aﬁ, I I I I I I I I
| ° | | s | | | | | | | | |
=3 | | * .'..' e | | | | | | |
© | ! ° ° | | | | | ! |
g 6777777:7\777:7777177\777 T 74\‘\ 77777 [ [
| | | | | | | | | | |
% M | . | | | | | | \ | |
o | | | | | | | | | |
] | | | | | | | | | | | |
° - -7 -—-—- [ T~ [ T~ [ T - [ B T T 1= =
° | | | | | | | | | | | |
s | | | | | | | | | | | |
2 | . | | | | | | | | | | |
S r | | | | | | | | | | | |
= 2F-—-—-—-—-—-- - - = === + === -===-- + - == =—-=== 4 -===-- F——— -4 -—=== F-— == | — —
o | | | | | | | | | | | |
> | | | | | | | | | | | |
| | | | | | | | | | | |
I I I I I I I I I I I I
| | | | | | | | | | | |
Nodo 1 Nodo 2 Nodo3 Nodo 4 Nodo 5 Nodo 6 Nodo 7 Nodo 8 Nodo9 Nodo10 Nodo11 Nodo 12

Nidmero del nodo

Figura 4.18. Variacion de la potencia aparente entre los estados estables de falta y prefalta

Finalmente, la frecuencia del transitorio oscilante causado durante la falta ( /), y la reactancia de
fase ( Xf') para el caso falta monofasica, muestran un comportamiento relativamente constante con
la variacion del valor de la resistencia de falta, lo cual es muy bueno para propdsitos de
localizacion. Con respecto a la distancia, se muestra una variacion que permite diferenciar los
diferentes nodos en los que ocurrid la falta, tal como se muestra en las figuras 4.19 y 4.20 para

reactancia y frecuencia, respectivamente.
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Figura 4.19. Reactancia de la fase en falta
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Figura 4.20. Frecuencia del transitorio medida en la fase en falta

4.5 Conclusiones

En este capitulo se presentd la seleccion de descriptores para ser utilizados como informacion
relevante para alimentar métodos de clasificacion utiles en el problema de localizacion de faltas.

Algunos de los descriptores utilizados como la frecuencia del transitorio, el analisis de matriz de
correlacion de la corriente y la variacion de la admitancia estdn directamente asociados con la
distancia eléctrica desde la subestacion hasta la falta. Un clasificador entrenado con estos
descriptores, brinda soporte a los métodos basados en el modelo, que son clasicos para localizacion
de faltas.

Otros descriptores como el analisis de la firma del sistema, la variacion de carga de pre-falta, falta
y post operacion del sistema de protecciones, ayudan a localizar geograficamente la zona de falta,
mediante la identificacion de la carga que salié del servicio o la configuracion del elemento de
proteccion activado.

Segun el analisis grafico de los descriptores, se aprecia que éstos cambian de magnitud a medida
que se varia la distancia desde la subestacion hasta el nodo en falta. A partir de este
comportamiento, se puede predecir que las técnicas de clasificacion ofrecerdn buenos resultados
para identificar adecuadamente la zona en falta.
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5 Aplicacion de los MBM y MCBC para localizacion de faltas en
sistemas de distribucion

5.1 Introduccion

La aplicacion de los métodos basados en al modelo (MBM), como se present6 en el capitulo dos,
requiere del conocimiento de los parametros del sistema. De otra parte, la aplicacion de los
métodos de clasificacion basados en el conocimiento (MCBC) presentados en el capitulo tres,
requiere de la caracterizacion de las sefiales de tensidon y corriente, tal como se presenta en el
capitulo cuatro.

Mientras que los MBM localizan la distancia eléctrica desde el punto de medida hasta el sitio de
falta, los MCBC localizan una zona en la cual se encuentra la falta. Mediante la combinacion de
estas dos metodologias, se obtienen los algoritmos hibridos que se presentan en el siguiente
capitulo.

En este capitulo, se presentan inicialmente las pruebas de los métodos basados en el modelo
presentados en el capitulo dos. Posteriormente, se presentan algunas pruebas comparativas
realizadas con el MCBC LAMDA y SVM, haciendo énfasis en los aportes sobre los MBM. En la
seccion siguiente se presenta una aplicacion mas detallada de las SVM, al problema de localizacion
y finalmente, se presentan las conclusiones del capitulo.

5.2 Localizacion de faltas mediante los Métodos Basados en el Modelo - MBM

Inicialmente, en este capitulo, se presentan las pruebas realizadas a los métodos que se basan en el
modelo del sistema de distribucion, para la localizacion de faltas. Estos métodos se fundamentan en
la estimacion de la impedancia a partir de las medidas de tension y corriente registradas en la
subestacion.

A manera de resumen, el uso de tensiones y corrientes para propositos de localizacion de faltas fue
descrito inicialmente como el método de la componente reactiva [WARR68]. Un modelo
simplificado del alimentador, y equivalente a un divisor de tensién es usado en [BOLLOO] para
explicar la dependencia entre la magnitud del hueco de tension y la distancia a la falta.
Adicionalmente, nueve diferentes métodos son también analizados para considerar la complejidad
introducida por la topologia radial del sistema, la presencia de multiples calibres de conductor, la
presencia de cargas intermedias y ramales laterales monofasicos. Como factor adicional, el
problema de localizacion de faltas también debe tener en cuenta la incertidumbre asociada al valor
de la resistencia de falta.

5.2.1 Sistema de prueba y escenarios

El sistema de prueba, es un circuito de 25kV de Saskatoon Power and Light de la ciudad de
Saskatoon, Canadd presentado en [DAS98], y frecuentemente citado y utilizado por otros
investigadores del problema de la localizacion de faltas. En la figura 5.1 se presenta el diagrama
unifilar del sistema prototipo.

Los escenarios utilizados para las pruebas, incluyen la simulacién de faltas en 10 nodos, desde el 2
hasta el 12 (considerando que desde el punto de vista circuital, los nodos 6 y 7 corresponden al
mismo valor de impedancia). Las resistencias de falta utilizadas corresponden a valores de 0,5 Q,

5Q,y 25 Q, valores que son representativos de los cominmente usados en este tipo de pruebas
[DAS98].

Para las situaciones descritas, se realizaron las pruebas que permiten determinar el desempefio de
cada uno de los métodos analizados, para faltas en el alimentador principal y ante tres valores de
resistencia de falta. En aquellos métodos donde se considera el acoplamiento mutuo, éste fue
despreciado. Estas pruebas estan orientadas a la comparacion del desempefio de cada método, en
cuanto a los resultados obtenidos en la distancia de falta.
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Figura 5.1. Sistema prototipo de prueba. Circuito de 25kV de Saskatoon Power and Light de la ciudad de
Saskatoon, Canada.

5.2.2 Resultados en la estimacion de la distancia de falta

Los métodos que se presentan en el capitulo dos fueron probados para faltas entre fases y fase
tierra, que involucran una, dos y tres fases. A partir de estos resultados de pruebas y de la tabla de
comparaciones cualitativas presentada en el capitulo dos, se selecciona un método que servira para
las implementaciones hibridas, del capitulo 6.

En las tablas 5.1, 5.2 y 5.3 se presentan las distancias a la falta obtenidas por cada uno de los
métodos en caso de faltas monofasicas, y en el anexo C se presentan las tablas para las demas
faltas.

Los resultados se presentan para los nodos desde el 2 hasta el 12 del circuito de la figura 5.1, para
observar al comportamiento de cada uno de los métodos en un mismo alimentador. Lo que se
pretende con estas pruebas es observar la variacion en la estimacién de la localizacion de la falta, a
medida que aumenta la distancia y ante tres valores de resistencia de falta 0,05Q, 5Q y 25Q. El
analisis del desempefio de los métodos para las los cuatro tipos de faltas, se presentan de manera
grafica en la siguiente seccion.

En la parte superior de cada tabla se presenta la distancia real a la cual ocurrio la falta.

Nodo bajo falta y distancia real desde la subestacion de distribuciéon ( Nodo 1) [km
Método Nodo2 | Nodo3 [ Nodo4 | Nodo5 | Nodo 6 [ Nodo8 | Nodo 9 | Nodo 10 | Nodo 11 | Nodo 12
2,414 6,437 10,460 | 14,483 | 18,506 | 22,529 | 27,679 | 30,093 | 34,599 | 37,013
A. Warrington
[WARRG6S]. 2,3984 6,367 10,296 | 14,185 18,035 | 21,847 | 26,666 | 28,884 | 33,000 35,16
K. Srinivasan et al.
[SRINSO] 2,4138 6,438 10,462 | 14,486 | 18,508 22,53 27,684 | 30,096 | 34,596 | 36,998
A G[glg};gz]e‘ al 24138 | 64384 | 10462 | 14486 | 18,51 | 22,531 | 27.684 | 30,092 | 34,616 | 36,992
J. Zhu et al
[ZHU97] 2,4203 | 6,4513 10,482 | 14,513 18,539 | 22,547 | 27,701 30,09 34,576 | 36,585
R. Aggarwal et al
[AGGA7] 2,4453 | 6,4467 | 10,485 14,487 | 19,192 | 23,119 | 28,158 | 30,085 | 37,013 | 37,013
R. Das
[DASOS] 2,410 6,430 10,451 14,474 | 18,501 | 22,525 | 27,675 | 30,090 | 34,566 | 37,006
D. Novosel
[NOVOOS] 2,3921 6,3781 10,36 14,337 18,311 22,281 27,481 29,906 34,443 36,824
L. Yang 2,3909 | 6,3732 10,35 14,322 | 18,288 | 22,251 | 27,463 | 29,895 | 34,449 | 36,826
[YANGO8] > > B 8 > > » R S )
Saha el al
[SAHA02] 2,4513 | 6,5555 10,657 | 14,755 18,85 22,934 | 27,919 | 30,265 34,73 37,013
M. Choi et al
[CHOI04] 2,4131 6,4372 | 10,461 14,484 | 18,507 | 22,528 | 27,683 | 30,096 | 34,595 | 37,003

Tabla 5.1. Resultados de las pruebas —Falta monofasica a través de una resistencia de falta Rf =0,05Q
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Nodo bajo falta y distancia real desde la subestacién de distribucién ( Nodo 1) [km

Método Nodo2 | Nodo3 | Nodo4 | Nodo5 | Nodo 6 | Nodo8 | Nodo 9 [ Nodo 10 | Nodo 11 | Nodo 12
2414 | 6437 | 10460 | 14,483 | 18,506 | 22,529 | 27,679 | 30,093 | 34,599 | 37,013

A'[\}’]V:gli{';ggt]"’“ 2410 | 6317 | 9,719 | 14,138 | 17,970 | 21,480 | 26,552 | 28,760 | 32,858 | 34,998
K. Sr[ig‘]i;lﬁg‘g] etal. 1 5473 | 6473 | 10,007 | 14,600 | 18,632 | 22,400 | 28,034 | 30229 | 34,755 | 37,162
A [Géflgg‘;;t al 2491 | 6,520 | 10,088 | 14,703 | 18775 | 22,556 | 27,996 | 30374 | 34,904 | 37,317
J[ZZI'{‘E;;]“" 2626 | 6812 | 10,571 | 15483 | 19,781 | 23,004 | 29,880 | 32,673 | 37,029 | 37270

R. ?ﬁ%aéxgg? al 2445 | 6447 | 10485 | 14487 | 19,155 | 23,119 | 28,121 | 30,085 | 37,013 | 37,013
[]I;Agg;] 2434 | 6447 | 10462 | 14447 | 18,539 | 22,562 | 27,704 | 30,135 | 34611 | 37,047
&ON\‘;‘(’)";%' 2395 | 6334 | 9799 | 14327 | 18296 | 21,975 | 27435 | 29,853 | 34382 | 36,754
[;“A?G“ggg] 2447 | 6395 | 9,872 | 14397 | 18371 | 22,063 | 27,542 | 29975 | 34,534 | 36,908
[SS’:‘I"_‘IX'O;I] 1344 | 5415 | 8862 | 13,711 | 17.830 | 21,566 | 26,996 | 29367 | 33901 | 36461
M['C(;Ihc());()e:]al 2411 | 6392 | 9,899 | 14480 | 18,517 | 22256 | 27,706 | 30,124 | 34,642 | 37,045

Tabla 5.2. Resultados de las pruebas —Falta monofasica a través de una resistencia de falta Rf =5Q

Nodo bajo falta y distancia real desde la subestacion de distribucion ( Nodo 1) [km
Método Nodo?2 | Nodo3 | Nodo4 | Nodo5 | Nodo6 | Nodo8 | Nodo 9 | Nodo 10 | Nodo 11 | Nodo 12
2414 | 6437 | 10460 | 14,483 | 18,506 | 22,529 | 27,679 | 30,093 | 34,599 | 37,013
A. Warrington

[WARRES), 2,850 | 6,725 | 10,558 | 14,354 | 18,113 | 21,830 | 26,515 | 28,683 | 32,695 | 34,793
K. Srinivasan et al. 2,736 | 6,820 | 10942 | 15,015 | 19,069 | 23,375 | 29,634 | 30,707 | 35289 | 37,759

[SRINSY]
A c[;gf‘ll;';;]et al 2816 | 7,088 | 11,346 | 15,607 | 19,873 | 23,975 | 29,278 | 31,389 | 36,144 | 38,649

J.Zhu et al
ZHUST) 1,521 | 6,112 | 10,714 | 15,514 | 20,078 | 24,875 | 30,991 | 34,126 | 35,564 | 38,044
R. Aggarwal et al
TAGGAYT] 1260 | 6,447 | 10485 | 14,487 | 19,155 | 23,082 | 28,158 | 30,085 | 37,013 | 37,013
R. Das
(DASOS] 2417 | 6,543 | 10471 | 14,426 | 18,381 | 22,479 | 27,707 | 30,075 | 34,622 | 37,074
D. Novosel

INOVO9E] 2423 | 6,369 | 10328 | 14,280 | 18227 | 22,169 | 27,269 | 29,662 | 34,135 | 36,497

L. Yang
[YANGOS] 2,636 | 6,670 | 10,678 | 14,681 | 18,677 | 22,668 | 27,857 | 30,293 | 34,800 | 37,244

Saha el al
[SAHA02] 2,630 | 1,560 | 5,766 | 9,980 | 14,195 | 18402 | 23,729 | 26,168 | 30,870 | 33,544

M. Choi et al

[CHOI04] 2320 | 6,353 | 10,410 | 14,480 | 18,601 | 22,689 | 27,941 | 30,405 | 34,984 | 37421

Tabla 5.3. Resultados de las pruebas —Falta monofasica a través de una resistencia de falta Rf =25Q

5.2.3 Analisis comparativo de resultados

Como parametros de comparacion de los métodos se han utilizado la estimacion del error en la
distancia a la falta, su dependencia respecto a la localizacion de la misma y la resistencia de falta.
El error en la estimacion de la distancia se calcula usando la ecuacion (5.1)

_‘localizacio’n estimada - localizacion real ‘

e[%]—‘ ‘xzoo 5.1

Longitud total del alimentador

En caso de faltas monofasicas y segun las tablas 5.1, 5.2 y 5.3, los limites para la estimacion de los
errores son -13,63% y 10,89%. Para una adecuada visualizacion en las graficas, unicamente las
cuatro técnicas de localizacion con el error mas bajo en la estimacion, se presentan en las figuras
5.2 y 5.3, para valores de resistencia de falta de 0,052 y 25Q), respectivamente.
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Figura 5.2: Mejores resultados en la estimacion de la distancia a la falta. Falta monofasica con RF= 0,05 Q
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Figura 5.3. Mejores resultados en la estimacion de la distancia a la falta. Falta monofasica con RF=25 Q

En la prueba de los métodos ante faltas de fase, se observa que el propuesto por R. Aggarwal
[AGGA97] presenta la peor estimacion (error del 89%), debido a que se fundamenta en la
componente superimpuesta de secuencia cero, la cual no esta presente en esta tipo de falta. Los
errores de estimacion de los otros métodos analizados oscilan entre -3,61% y 6,45%. En las figuras
5.4 y 5.5 se presentan los resultados comparativos de las mejores cuatro técnicas para valores de
resistencia de falta de 0,05Q y 25Q), respectivamente.

De otra parte, los métodos propuestos por K. Srinivasan et al. [SRIN89], J. Zhu et al [ZHU97] y M.
Choi et al [CHOI04], no estan planteados para determinar la distancia a la falta en caso de faltas
bifasicas a tierra. Para los demas métodos, el error en la estimacion esta entre -1,11% y 6,25%. En
las figuras 5.6 y 5.7 se presentan los resultados comparativos para las cuatro técnicas que presentan
mejores resultados cuando se simulan faltas bifasicas a tierra con valores de resistencia de falta de
0,05Q y 250, respectivamente.
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Figura 5.7. Mejores resultados en la estimacion de la distancia a la falta. Falta bifasica a tierra con RF=25 Q

Finalmente, en el caso de las faltas trifasicas, los métodos propuestos por A. Girgins et al [GIR93],
J. Zhu et al [ZHU97], R. Aggarwal et al [AGGA97] y M. Choi et al [CHOI04], no estan deducidos
para este tipo de faltas.

Las pruebas desarrolladas usando los restantes métodos presentan errores de estimacion que oscilan
entre -1,48% y 1,97%. En las figuras 5.8 y 5.9 se presentan los resultados comparativos para las
cuatro técnicas que mejor estiman la distancia a la falta, para valores de resistencia de falta de
0,05Q y 25Q, respectivamente.
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Figura 5.8. Mejores resultados en la estimacion de la distancia a la falta. Falta trifasica con RF=0,5 Q
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Figura 5.9. Mejores resultados en la estimacion de la distancia a la falta. Falta trifasica con RF=25 Q

Dos aspectos importantes asociados con la localizacion de faltas son: la resistencia de la falta y la
distancia desde el punto de medicion hasta la falta. A partir de los resultados comparativos
presentados, se comprueba que a medida que crece el valor de la resistencia de falta o la distancia
al punto de medicion, mayor es el error en la estimacion, esto es mayor es la dificultad de localizar
precisamente la falta ocurrida.

Los mayores errores se obtuvieron en las pruebas de los métodos ante faltas monofasicas. Para este
tipo de faltas, los métodos que presentan mejores resultados son los propuestos por R. Das
[DAS98] y M. Choi et al [CHOI04].

En el caso de faltas que involucran dos fases, los métodos propuestos por A. Girgins et al
[GIRGY3] y R. Das [DAS98] muestran el mejor desempeiio.

Para el caso de las faltas trifasicas, los métodos propuestos por R. Das [DAS98], Warrington
[WARRG68] y K. Srinivasan et al [SRIN89], estan incluidos dentro de los métodos que presentan
mejores resultados tanto para faltas de baja como de alta resistencia.

Finalmente, como resultado de las pruebas se encuentra que los errores obtenidos para el caso de
faltas monofasicas son siempre mayores que los obtenidos para otros tipos de faltas. El método
con el mejor desempefio global es el propuesto por R Das [DAS98], sin embargo métodos simples
como los propuestos por Warrington [DAS98] y D. Novosel [NOVO98] son también adecuados
para dar una buena aproximacion al problema de localizacién de falta, en el sistema prototipo
utilizado en las pruebas.

5.3 Localizacion de faltas mediante los Métodos de Clasificacion basados en el
Conocimiento - MCBC

La localizaciéon de faltas mediante MCBC, se fundamenta en la utilizacion de métodos de
clasificacion que aprovechan la informacion relevante, obtenida de las medidas disponibles y que
esté relacionada directamente con la localizacion de la falta.

En este numeral, inicialmente se presenta la metodologia general utilizada y luego las pruebas
preliminares para determinar el desempefio da cada técnica (LAMDA y SVM), usando el sistema
prototipo. Las respuestas de esta prueba inicial sirven para descartar una técnica y profundizar en
el analisis de la otra.

5.3.1 Metodologia para localizar la zona bajo falta usando MCBC

En este numeral se presenta la metodologia utilizada para localizar la region probable de falta y la
posterior aplicacion de los MCBC. El proceso parte de la zonificacion de la red, la adquisicion de
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la base de datos de falta, el pre-procesamiento de la sefal, el entrenamiento del MCBC y la prueba
de precision del MBC. Estas cinco etapas generales que se explican a continuacion.

5.3.1.1 Zonificacion de la red

Como se esta utilizando un método de clasificacion, el problema es mas sencillo si el sistema de
potencia se divide en zonas (en esta tesis, las clases corresponden a zonas del alimentador), a las
cuales se asigna un conjunto de descriptores de entrada.

El criterio de zonificacion debe estar fundamentado en la division del sistema de potencia, de tal
manera que la identificacién de una zona como la mas probable de falta, permita al equipo de
mantenimiento de la red, reducir el tiempo de localizaciéon de la falta. Como recomendacion basica,
una zona no debe contener mas de un lateral con las mismas fases, para evitar el problema de la
multiple estimacion presentada por los MBM.

Los criterios de zonificacion por tanto son la topologia de la red, la localizacion de las
protecciones, la longitud de los alimentadores, la importancia del ramal, la disponibilidad de datos
de faltas para entrenar el MCBC y finalmente las practicas de la empresa.

Respecto al altimo aspecto, asociado a los procedimientos bajo falta, algunas veces se requiere
localizar una pequefia zona a la cual se deben enviar el equipo que repare la falta lo antes posible.
En otros casos, unicamente con la definiciéon de una zona grande, limitada por los equipos de
seccionamiento, es suficiente para aislar la zona y alimentar el circuito que no esta en falta, a través
de operaciones de cierre y apertura de seccionalizadores adyacentes.

5.3.1.2 Definicion de la estructura de los MCBC

La estructura conformada para el desarrollo del localizador contempla cinco médulos basicos. Cada
modulo contiene ya sea una red LAMDA o red SVM entrenada para un proposito particular segun
se explica a continuacion y de acuerdo con la figura 5.10.

Etapa 2

» MCBC-FT

MCBC-FF

Etapa 1

D Zona de falta
escriptores
——>» MCBC-T

» MCBC-FFT

MCBC-3F

Figura 5.10. Estructura general de los MCBC para localizacion de la falta.

En la etapa uno, el MCBC-T se entrena para determinar el tipo de falta. En la etapa dos, cada
MCBC esté entrenado para reconocer la zona en la cual ocurre cada tipo de falta asi: MCBC-FT
esta encargado de encontrar la zona en la cual ocurrio una falta monofasica, en cualquier fase;
MCBC-FF se entrena para encontrar la zona en la cual se produjo una falta bifasica, MCBC-FFT,
para una falta bifasica que incluye tierra y finalmente, MCBC-3F para el caso de faltas trifasicas.

5.3.1.3 Adquisicion de la base de datos de falta

Cuando un evento de falta ocurre en el sistema de potencia, se debe tener la posibilidad de registrar
tanto las sefiales de tension como de corriente, medidas en la subestacion. A partir del registro de
las senales de falta, se debe crear una base de datos, en la cual, cada registro esté identificado con el
tipo de falta y la localizacion de la misma.

Teniendo en cuenta que en un sistema las faltas son excepcionales, el nimero de datos de falta
puede ser insuficiente para estructurar una base de datos confiable. Para compensar este problema,
la base de datos puede ser obtenida con una combinacion de registros de falta reales, o con el uso
de un software especializado para realizar simulaciones con un circuito base, modelado con los
parametros del circuito real.

5.3.14 Pre-procesamiento de la sefial

La etapa de pre-procesamiento de la sefal esta asociada a la obtencion del conjunto de descriptores,
tal como se presentd en la seccion anterior. Cada conjunto de descriptores esta asociado con una
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etiqueta que corresponde a la zona en la cual ocurrio6 la falta.

En esta tesis se consideraron inicamente descriptores que fueran de facil obtenciéon para que la
propuesta aqui presentada no esté condicionada por las limitaciones de equipos. Los descriptores
aqui presentados, se calculan de una manera simple, para evitar la incertidumbre asociada al
proceso de estimacion de las magnitudes eléctricas, tal como se presenta en [MORA96]
[MORAO5-1].

5.3.1.5 Entrenamiento del MCBC

La primera parte de esta etapa es la seleccion del conjunto de descriptores para el proceso de
entrenamiento. En esta seleccion se analizan las posibles combinaciones de descriptores que
conforman el conjunto de entrenamiento que posibilitan una clasificacion adecuada y por ende la
localizacion correcta de la zona en la cual ocurre la falta. A partir de las pruebas de cada posible
combinacion de descriptores, se selecciona el conjunto con el cual los resultados de precision son
mas altos. La precision se calcula como se muestra en la ecuacion (5.2)

En este trabajo, se desarrolld el entrenamiento del tipo supervisado, con el cual se obtuvieron
resultados adecuados para resolver el problema planteado.

5.3.1.6 Pruebas de precision del MCBC

Las pruebas de precision se realizan para estimar el comportamiento de los MCBC ante datos que
no fueron usados para el proceso de entrenamiento. Los datos de prueba tienen que corresponder a
los mismos descriptores y deben recibir el mismo procesamiento que el realizado para los datos
usados en el proceso de entrenamiento.

La precision del método se calcula como se presenta en (5.2).

L Numero de registros clasificad os correctame nte
Precision =

(5.2)

Numero total de registros

La precision en el reconocimiento de las zonas en falta, es un buen indicador que permite predecir
el comportamiento del MCBC ante nuevas situaciones. Este parametro se tomara como indicador
para seleccionar la alternativa que mejor permita abordar el problema de la localizacion de faltas.

5.3.2 Aplicacion de LAMDA y SVM a la localizacion de faltas — Pruebas comparativas

5.3.2.1 Zonificacion de la red

El sistema de distribucion seleccionado para las pruebas de los MCBC es el presentado en el
capitulo 1, seccion 1.5, el cual se habia definido previamente como sistema inicial de pruebas. Este
circuito ha sido zonificado con cinco zonas tal como se presenta en la figura 5.11.

_Zomal . Zoma2 Zomad
L i 2 3 4ils 6 1 g 8 9 10 1 2
S/E ' I- Py -E; &- P ; I% ®- & o i
P)a a i P b b c ;
f14e | e T
Zona 4 i
___________________________________________________________ J
7 15 22 24
19 18 20 16 B 25
T—l’—ﬂ »

Figura 5.11. Zonificacion del sistema de potencia para localizacion de faltas usando MCBC — Cinco zonas
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La zonificacion propuesta ayuda a reducir el problema de la multiple estimacion y es un primer
escenario de prueba para comparacion de los métodos LAMDA y SVM. A partir de este escenario
y de las pruebas comparativas, se debe encontrar la opcion mas adecuada para resolver el
problema.

5.3.2.2 Adquisicion de la base de datos de falta

Se realizaron simulaciones en cada uno de los nodos, usando 21 resistencias de falta con valores
entre 0,05Q y 40QQ [DAGEO00]. Se simularon 10 tipos de faltas, tres monofasicas, tres bifasicas,
tres bifésicas a tierra y una trifasica. En total para el sistema de prueba se realizaron 2982 faltas.

Para este caso particular se realizd6 una simulacion extensiva de faltas usando Matlab® y
“Alternative Transients Program —ATP” [EMTPS87]. La base de faltas, se obtuvo mediante la
simulacion automatizada de las mismas, tal como se propone en [MORA06-c].

5.3.2.3 Pre-procesamiento de la sefial

A partir de los datos de falta de la base de faltas obtenida tal como se describe en el numeral
anterior, se le aplican funciones de pre-procesamiento para obtener los descriptores que se
presentan en el capitulo 4.

A partir de las sefiales de tension y corriente se obtienen descriptores tales como la variacion del
valor eficaz entre los estados estables de prefalta y falta, (dV y dI respectivamente).
Adicionalmente, también se estima la variacion del valor de la potencia aparente (dS), la reactancia
de falta (X) y la frecuencia de la sefal transitoria de tension (f). Estos descriptores se definen para
realizar las diferentes combinaciones que permiten hacer una prueba preliminar comparativa.

5.3.24 Entrenamiento y pruebas de precision de los localizadores MCBC

Los datos utilizados tanto para el entrenamiento como para la prueba de precision (ver ecuacion
5.2), corresponden a cada conjunto de descriptores obtenidos de los registros de falta. El nimero de
registros utilizados para prueba y entrenamiento se presentan en la tabla 5.4

Etapa  MCBC por tipo de falta Cantidad de registros de entrenamiento Cantidad de registros de prueba

Uno T 1745 1237
FT 625 446
Dos FF 480 339
FFT 480 339
3F 160 113

Tabla 5.4. Cantidad de registros de falta usados para el entrenamiento y en las pruebas de precision.
5.3.2.5 Pruebas de precision de los localizadores MCBC

En la tabla 5.5 se presentan los resultados para las pruebas con seis diferentes combinaciones de
descriptores seleccionados para esta prueba comparativa inicial. Esta prueba se realiza con los
datos que no se utilizaron en el entrenamiento, tal como se presenta en la tabla 5.4. El célculo de la
precision se realiza tal como se define en la ecuacion (5.2).

5.3.2.6 Analisis de resultados

A vpartir de las pruebas realizadas para el circuito prototipo, con un tamafo de las zonas
relativamente grande, se aprecia la ventaja evidente de las maquinas de soporte vectorial, razon por
la cual se seleccionan como MCBC mas adecuado para el tratamiento de este problema.

Sin embargo, la técnica LAMDA se probd posteriormente con una estrategia semi-supervisada,
encontrandole que los resultados son un poco mejores a los presentados en la tabla 5.5, tal como se
reporta en [MORAO6-g] y [BARRO6]. Esta estrategia se presenta en el anexo D, y muestra
resultados de clasificacion del 0.88 para el caso de faltas monofasicas, 0.90 para el caso de faltas
bifasicas, 0.88 para faltas bifasicas a tierra y 0.84 para faltas trifasicas. Para obtener estos
resultados, los descriptores de entrada fueron preprocesados mediante dos herramientas
ampliamente conocidas: la busqueda de la proyeccion (PPEDA) [MARTO3], y el analisis de
componentes principales (PCA) [RENC95], tal como se muestra en el anexo C.

Sin embargo, y pese al tratamiento adicional de los descriptores, la precision de LAMDA no es
comparable con la obtenida usando la SVM como MCBC para localizacion de faltas. De acuerdo
con los resultados previos, a continuacion se presenta un analisis mas detallado de las SVM y su
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potencialidad para resolver el problema de la localizacion de faltas en sistemas de distribucion.

MCBC por Tipode  Combinacién de Precision de LAMDA en la Precision de la SVM en la

falta descriptores prueba prueba
o dv,dl 0.96 1.00
e dv, ds 0.95 1.00
5 dl, ds 0.95 1.00
T o dv.dlL f 0.94 1.00
5= av, ds. [ 0.94 1.00
ds, dv,dl f 0.94 1.00
s dav,dl 0.63 0.99
5 9 dv, dS 0.72 1.00
f 8 dl, dS 0.78 1.00
50 dv,dl f 0.75 1.00
£ = dv, ds, f 0.77 1.00
ds, dv, dl, f 0.72 1.00
dv,dl 0.75 1.00
g = dv, ds 0.76 1.00
S dl, dS 0.71 1.00
28 avdl f 0.73 1.00
£ = dv, ds, f 0.77 1.00
ds, dv,dl f 0.78 1.00
av,dl 0.76 1.00
s £ dv, ds 0.77 1.00
gl dl, ds 0.78 1.00
PN dvdl f 0.77 1.00
g s dv, ds, f 0.75 1.00
ds, dv,dl f 0.81 1.00
dv,dl 0.78 1.00
o & dv, ds 0.77 0.98
& EQ dl, ds 0.79 1.00
628 dvdl f 0.74 1.00
g = dv, ds, 0.80 0.99
ds, dv, dl f 0.82 1.00

Tabla 5.5. Resultados de precision para cada uno de los grupos de descriptores de la prueba preliminar de
los MCBC.

Previamente, la técnica SVM fue probada con otro grupo de descriptores extraidos solo de la sefal
de tension [GOMEOS5]. Sin embargo, el desempeiio fue inferior al presentado en este documento.

5.3.3 Perfeccionamiento de la estrategia de localizacion de faltas usando SVM

A partir de los resultados comparativos de LAMDA y SVM se determina que la capacidad de estas
ultimas es comparativamente superior para resolver el problema de localizacion de faltas. Por
tanto, se considera que se requieren pruebas mas exigentes y exhaustivas que permitan determinar
la capacidad real de esta técnica.

En este numeral, se presenta nuevamente el problema de localizacion, con un sistema zonificado de
manera mas exigente (Mas zonas, de menor tamafio), para el cual se verifica el funcionamiento de
las SVM en condicion nominal y ante la variacion de la carga del sistema en £40% a partir del
valor nominal. A partir de este andlisis, se puede observar el comportamiento del localizador
basado en SVM, ante circunstancias de prueba diferentes a las de entrenamiento.

5.3.3.1 Zonificacion de la red

Este circuito de prueba se dividi6 en siete zonas tal como se presenta en la figura 5.12,
considerando que se debe reducir al minimo el problema de la multiple estimacion, caracteristico
de los MBM. Para este caso, unicamente se presenta el problema de la multiple estimacion en caso
de faltas en las secciones de linea 18-19, y 18-20, las cuales por falta de datos de faltas, se dejaron
en una misma zona (zona 4).

La definicion de las siete zonas de falta, hace que el problema sea de mayor complejidad que en la
prueba inicial, pero permite una mejor discriminacion de la region en falta. Esto lo hace claramente
complementario con los métodos MBM que estiman la distancia a la falta desde el sitio de medida.
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Zona 1 Zona 2 Zona 3

Zona s
R — H | Zomaz
17_ 15 E 22 E E 24
19 18 20 16 23 25 H

Figura 5.12: Zonificacion del sistema de potencia para localizacion de faltas usando SVM

5.3.3.2 Definicion de las estructuras del localizador basado en SVM

Para la conformacion de las redes de SVM usadas para localizacion de faltas, se definieron dos
estructuras, que se diferencian en la necesidad de conocer o no el tipo de falta a localizar.

La primera estructura es la misma usada para las pruebas iniciales y se denomina estructura DTF
(dependiente del tipo de falta). Esta consta de un clasificador general (SVM-T) entrenado para
localizar cada tipo de falta, en serie con un arreglo de clasificadores por tipo de falta, tal como se
presenta en la figura 5.13. La SVM-FT corresponde a la maquina entrenada para reconocer faltas
monofasicas y se entrend con 225 registros. Las SVM-FF y SVM-FFT corresponden a las
maquinas encargadas de reconocer las faltas bifasicas y biféasicas a tierra, para cada una de las
cuales se usaron 180 datos. Para el caso de la SVM-3F, que corresponde a las faltas trifasicas, se
usaron 60 datos en el entrenamiento. Todo esto se presenta en la tabla 5.6.

Etapa 2

Etapa 1

Zona de falta

Descriptores SVM T
—P -

SVM-FFT

Figura 5.13. Estructura de localizacion de zona dependiente del tipo de falta - DTF

La segunda estructura de denomina no dependiente del tipo de falta (NDTF) y esta conformada por
una Unica maquina que sin importar el tipo de falta, obtiene la zona mas probable. La estructura se
presenta en la figura 5.14 y para este caso se usaron 645 registros de entrenamiento. Esta estructura
se supone mas exigente para la clasificacion, pero se propone de igual manera, para mostrar la
capacidad de las SVM para abordar el problema de localizacion.

Descriptores Zona de falta

—_— SVM G

Figura 5.14. Estructura de localizacion de zona No dependiente del tipo de falta - NDTF
5.3.3.3 Adquisicion de datos de falta

Los datos de falta son los mismos utilizados en la seccion anterior y se organizaron como se
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presenta en la tabla 5.6

Localizador Cantidad de datos de entrenamiento Cantidad de datos de prueba
SVM-FT 225 846
SVM-FF 180 639
SVM-FFT 180 639
SVM-3F 60 213
SVM-T 645 2337
SVM G 645 2337

Tabla 5.6. Cantidad de datos de entrenamiento y prueba del localizador basado en SVM

Los localizadores SVM-T, SVM-FT, SVM-FF, SVM-FFT, SVM-3F y SVM G se presentan en las
figuras 5.12 y 5.13. Para este caso, se usa un porcentaje cercano al 20% del total de los datos para
el entrenamiento, mientras que para la prueba se utiliza el restante 80 % aproximadamente lo cual

hace ain mas exigente el problema para las SVM, si se quiere encontrar una baja cota de error
[GUYO%4].

5.3.34 Pre-procesamiento de la sefial

Como pre-procesamiento de la sefial, se consider6 unicamente la extraccion de descriptores
enunciados en la definicion presentada en el capitulo 4.

Los descriptores que se usan son la profundidad de los huecos de tension ( V'), la variacion de el
valor eficaz de la corriente ( d/ ), la variacion de la potencia aparente ( dS ), la frecuencia del
transitorio ( f), la reactancia de falta ( Xf) y el valor maximo de la matriz de correlacion de las
muestras de corriente ( Sv ).

5.3.35 Estrategia de entrenamiento de las SVM

Las SVM se definen mediante la seleccion de la constante de penalizacion C y el valor del
parametro o para el caso del “kernel” RBF seleccionado. En esta seccion, como complemento de
la estructura planteada y de los descriptores seleccionados, se plantea una estrategia de seleccion de
los dos valores que definen la SVM (C y o) con el fin de tener un mejor desempefio. Esta
estrategia es una alternativa basica que permite hacer la exploracién en un espacio de busqueda,
para hallar la mejor configuracion de la SVM para cada caso en particular.

En el entrenamiento de cada una de las maquinas de soporte vectorial, se utiliz6 la validacion
cruzada y la busqueda en malla [LINO4] que se definen a continuacion, para encontrar el mejor
valor de C'y del parametro o del kernel RBF.

a. Validacion cruzada.

La validacion cruzada es entendida como la division del conjunto de entrenamiento en n
subconjuntos. La SVM se entrena con (n-1) subconjuntos y se valida en el entrenamiento con el
restante subconjunto. Lo anterior se repite n veces, hasta que cada subconjunto haya sido utilizado
como conjunto de validacién. El promedio de los n resultados de la validacion, es el valor que
determina el comportamiento global de la SVM. Para esta aplicacion y considerando la gran
cantidad de datos y pruebas, el conjunto de entrenamiento se subdividié en cinco subconjuntos
(n=5).

b. blisqueda en malla.

La busqueda en malla se define como la variacion de los dos parametros (C'y o), en un intervalo de
solucion factible (C,;, <C<Cpux ¥ Omin<0<0nax ), dentro del cual se entrena cada SVM, y se valida
durante el entrenamiento mediante el método de validacion cruzada. De esta manera se puede
escoger el mejor par de valores, para un determinado conjunto de descriptores de entrada. Mediante
pruebas realizadas con diferentes intervalos, se determind empiricamente que los valores de Cyn ¥
Cynax son 2° y 232, respectivamente y los pasos son de 2% De otra parte, los valores de Guin ¥ Omax
son 2y 2° respectivamente con pasos de 2.

En la figura 5.15 se presenta una seccion de la malla en la cual se evalua la funcién para encontrar
el maximo margen de separacion de las clases, mediante los métodos mencionados.
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Valor de la funcién a optimizar
!

: Mimimo

Valor de la constante C

Figura 5.15. Ejemplo grafico de la seleccion de C'y de o mediante busqueda de malla

arametro del Kernel RBF

Luego de la seleccion de parametros, la maquina se entrena con todos los datos del conjunto de
prueba, para asi obtener los vectores de soporte, que definen la separacion de las clases.

En la tabla 5.7 se presentan los parametros C'y o seleccionados para cada conjunto de descriptores,
como resultado de las pruebas de validacion cruzada y busqueda en malla con los datos del
conjunto de entrenamiento. En la tabla 5.7, el valor de A corresponde a Log, o, mientras que B es
Log, C. Esta representacion se eligié para colocar resultados con niimeros pequefios y enteros,
segun se explicod para la malla elegida.

L @ e L @»n =
. I E E B 5 ¢ . IE  E E E 5 9
S €2 =2 =2 = = 258 £E2 B =2 =2 =2 =
S 2% 72 2 = 72 & 5 25 7 5 = 7 @

s 2 170} S 2 wn

[=J-5 )

Q= O B ]

A|B/A/B/A|B A|B|A|B A/B/AB A/B/A|B A|B

1 as 0 24 0 4 -1 16 -1 24 2 24 33 dv, dl, f 0 28 5 24 -1 12 6 28 0 28
2 av 1 28 -1 16 -1 16 -2 28 -1 28 34 dv, dI, Sv 0 28 1 16 1 20 3 24 -1 20
3 dl 0 20 -1 24 0 20 -1 24 0 20| 35 v, X f 124 2 8 0 16 6 24 2 8
4 Xf 320 1 20 2 24 4 28 -3 20 36 dv, Xf, Sv 2 24 1 16 3 28 6 24 -1 24
5 f 4 28 -4 8 -4 12 3 28 -4 28i 37 dv, f, Sv 0 28 -2 8 -1 12 6 28 -1 12
6 Sv 2 24 5 16 5 28 -6 28 2 24 38 dL Xf.f 1028 2 12 2 8 6 24 1 28
7 dSdv -1 28 2 12 0 12 2 24 11 28 39 dl, Xf, Sv 2 24 116 3 24 6 24 -1 28
8 | dSdl 0 20 1 20 2 8 1 20 -1 28] 40 dl, f Sv 2 12 3 8 2 12 3 24 3 8
9 dSXf -1 24 4 24 1 20 5 28 -1 24 41 X, £, Sv 320 -1 12 2 12 6 24 2 28
10 ds, f 3028 -2 12 2 8 3 24 -3 842 ds, dv, dl, Xf -1 24 4 24 1 12 6 24 -1 28
11 dS,Sv 0 24 -1 12 0 20 1 28 -2 24 43 ds,dv.dlf -2 24 3 16 -1 12 5 24 0 28
12 dv,dl -1 28 2 20 1 20 3 28 -1 28 44 ds, dv, dI, Sv 1 28 3 20 0 16 4 24 1 24
13| dr,Xf 2 24 3 20 2 24 6 24 0 28 45 ds,dv.Xff 2 24 2 8 2 8 6 24 -1 24
14 dv,f 4 28 2 12 -1 12 3 28 -1 16 46 dS, dv,Xf Sv -1 28 -1 12 1 12 6 24 -1 24
15 dV.Sv -1 16 1 24 2 20 2 28 -1 28 47 ds, dv, [ Sv 224 2 8 2 8 6 28 -1 28
16 | dLXf 2 28 3 24 -1 12 6 24 2 24 48 ds, dl Xf.f 124 2 12 2 8 6 24 3 20
17 dL f 2 12 -3 8 -3 8 3 28 -2 121 49 ds, di, Xf, Sv 2 24 1 20 -1 8 6 24 -2 24
18| dLSv -1 28 -1 24 0 28 0 28 -2 24 50 ds, dI f Sv 2 28 2 12 2 8 5 24 3 28
19 X,/ 2 245 24 3 24 6 28 -1 28 51 ds, X, f, Sv 224 38 28 6 24 3 24
20 X(Sv 3 20 2 24 1 24 6 24 -2 281 32 av,aL Xff -1 28 3 16 -1 12 6 24 0 28
21 fSv 4 20 3 12 4 4 328 4 28 53 AV, dL X{ Sv -1 28 2 16 2 16 6 24 -1 24
22 . dS,dv,dl 0 24 3 24 3 24 4 28 -1 28 54 dv, dl f, Sv 3 28 4 24 -1 12 6 28 0 24
23 |dS,dV,Xf -1 24 2 8 0 16 6 24 -1 28| 55 dv, Xf. f. Sv 1028 2 8 1 12 6 24 -1 28
24 dS,dV,f -1 28 -2 8 2 8 4 24 -1 28 56 dl, X}, f, Sv 2 24 2 12 0 16 6 24 -1 28
25 dS,dV,Sv 1 28 5 24 0 16 3 28 0 28 57  dSdV,dLX(f O 28 5 24 -1 12 6 24 0 28
26 | dSdLXf 2 24 2 12 -1 8 6 24 2 24 58 | dS,dV.dLXLSv -1 24 4 20 1 12 6 24 -1 24
27 as,dl.f -3 28 -2 12 -3 8 4 28 -3 2859 ds, dv, dl, f, Sv -1 28 5 24 -1 12 6 28 2 28
28 | dS,dLSv 2 24 1 20 -1 12 2 28 -2 28|60 | dS dV,XffSv -2 28 2 8 -1 8 6 20 -1 24
29 as, X, f -2 24 -1 12 0 12 6 24 -2 24! 61 ds, dl, X, f, Sv -1 28 -2 12 2 8 6 24 -3 20
30 dS XESv 2 24 -1 12 -4 8 6 24 -1 24 62 dV.dLXffSv 2 28 4 24 0 12 6 24 0 28
31 dSfSv 3 28 -3 8 3 8 3 24 3 24 63 dSdV,dLX[fSv -1 28 6 24 -1 12 6 24 0 12
32 | av,dlXf 2 28 4 20 3 16 6 24 -1 28

Tabla 5.7., Valores de la constante C y el parametro o del kernel RBF, obtenidos como resultado de la
validacion cruzada y la busqueda en malla
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5.3.3.6 Pruebas de precision del localizador basado en SVM

La siguiente parte del proceso de obtencion del modelo en los MCBC, es la prueba de precision,
que determina si el entrenamiento realizado en la etapa anterior es valido o se requiere de uno
adicional, con nuevos y mas datos o con descriptores diferentes.

Los datos utilizados para las pruebas de precision no se utilizaron en el entrenamiento (ver tabla
5.6). En la tabla 5.8 se presentan los resultados para las combinaciones de descriptores en la etapa
de prueba. Para el caso de la SVM-T, por ser un problema de facil resolucion, solo se usaron cuatro
combinaciones de dos descriptores, con todos los cuales se obtiene una precision igual a la unidad.

DL »n DL »n
° -: g &= = : = &) ° : g = = E = &}
= f2 I £ I £ 2 ¢ EE i Z 5 Z 2
°© §% 7 = 7 7 @& © g3 2 £ % %
O = (GN.-]
das 0,924 0,914 1,000 0,906 0,940 | 33 dv, dl f 0,979 1,000 1,000 1,000 0,993
av 0,898 1,000 1,000 0,690 0,868 : 34 dVv, dl, Sv 0,981 1,000 1,000 1,000 0,994
dl 0,879 1,000 0,995 1,000 0,869 @ 35 av, Xt, f 0,993 1,000 1,000 1,000 0,989
X 1,000 1,000 1,000 1,000 0,965 : 36 dv, Xf, Sv 1,000 1,000 0,989 1,000 0,997
f 0,981 1,000 1,000 1,000 0,981 | 37 dv, f, Sv 0,970 1,000 1,000 1,000 0,979
Sy 0,546 0,653 0,671 0347 0382 38 dl Xf. f 0,993 1,000 1,000 1,000 0,998
das,dv 0,998 1,000 1,000 1,000 0,997 : 39 dl, Xf, Sv 1,000 1,000 1,000 1,000 0,999
ds,dl 0,950 1,000 1,000 0,986 0,994 | 40 dl, f, Sv 0,957 1,000 1,000 1,000 0,980
ds, Xf 1,000 0,992 1,000 1,000 0,998 41 Xf, f, Sv 1,000 1,000 1,000 1,000 0,998

ds, f 0,980 1,000 0,998 0,986 0,983 @ 42 ds, dv, dI, Xf 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

ds,Sv. 0,927 0991 0,997 0981 0,972 43 ds, dv, dl f 0,996 1,000 1,000 1,000 0,991

dv,dl 0,994 1,000 1,000 1,000 0,996 | 44 ds, dv, dI, Sv 0,975 1,000 1,000 0,995 0,994

dv,Xf 1,000 1,000 1,000 1,000 0,995 | 45 ds, dv, Xt, 0,996 1,000 1,000 1,000 0,997

dv, f 0,991 1,000 1,000 1,000 0,984 i 46 ds, dv, Xf, Sv 1,000 1,000 1,000 1,000 0,999

dv,Sv 0,908 1,000 0,995 0,991 0,975 47 ds, dv, f, Sv 0,998 1,000 1,000 1,000 0,996

dLXf 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 48 ds, dI, Xf. f 0,996 1,000 1,000 1,000 1,000

dl, f 0,961 1,000 1,000 0,995 0,985 : 49 ds, diI, Xf, Sv 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

dl, Sv 0,955 1,000 0,981 1,000 0,971 | 50 ds, di, f, Sv 0,980 1,000 1,000 0,991 0,993

X, f 0,996 1,000 1,000 1,000 0,995 51 ds, Xf, f, Sv 0,995 1,000 1,000 1,000 0,999

Xf, Sv 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 52 dv,dL Xf f 0,994 1,00 1,000 1,000 0,996

£S 0,979 0,997 1,000 0,991 0989 53  dV,dL XfSv 1,000 1,000 1,000 1,000 0,999

T dS, dv,dl 0,983 1,000 1,000 1,000 0,994 54 av, dL f. Sv 0,948 1,000 1,000 1,000 0,993

_das, dv, xf 1,000 1,000 1,000 1,000 0,999 | 55 dv, Xy, f, Sv 0,993 1,000 1,000 1,000 0,996

as, dv,f 0991 1,000 1,000 0,995 0,995 56 dl, Xf, f, Sv 0,995 1,000 1,000 1,000 0,995

dS, dV, Sv 0981 0,995 1,000 1,000 099557 dS dV,dL Xff 0,98 1,000 1,000 1,000 0,995

. dS, dIL Xf 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 58 dS, dV,dl Xf,Sv 0995 1,000 1,000 1,000 1,000

ds,dLf 0978 1,000 1,000 1,000 0,995:59 dS dV,dlf Sv 0981 1,000 1,000 1,000 0,992

. dS,dl, v 0,956 1,000 1,000 0,977 0996 | 60  dS,dV,Xff Sv 0996 1,000 1,000 1,000 0,998

das, Xf,f 0,994 1,000 1,000 1,000 0,997 : 61 ds, dl, Xf, f, Sv 0,986 1,000 1,000 1,000 0,998

T dS, Xf, Sv 1,000 1,000 0997 1,000 1,000 62 dV,dLXffSv 00998 1,000 1,000 1,000 0,993

ds, f,Sv. 0,981 1,000 1,000 0,991 0,991 | 63 dS, dV,dL Xf, 1, Sv 0995 1,000 1,000 1,000 0,991

4V, dL Xf 1,000 1,000 1,000 1,000 0,998

Tabla 5.8. Resultados de la prueba de los localizadores basados en SVM para una zonificacion de siete
zonas del sistema de prueba.

5.3.3.7 Analisis de resultados a partir del comportamiento de los descriptores

Los resultados obtenidos con una precision perfecta, usando los descriptores en la tabla 5.8
muestran las maquinas de soporte vectorial como una excelente alternativa para el desarrollo de
localizadores de la zona de falta.,

Una ventaja importante de la metodologia basada en SVM esta asociada con la simplicidad del pre-
tratamiento que reciben las medidas de tension y corriente, lo cual le confiere una potencialidad
enorme.

La variacion de la tension (dV), tiene un comportamiento fuertemente influenciado por la
resistencia de falta y la distancia a la falta. Sin embargo, y segtin los resultados de la tabla 5.7, este
descriptor puede dar excelentes resultados para la localizacion de faltas fase-fase-tierra., En
combinacion con otros descriptores, se muestra que es util para localizar cualquier tipo de falta.
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Al igual que la variacion de la tension, la variacion de la corriente (dl) y la del valor propio,
muestran una alta influencia de la resistencia de falta y la distancia al punto de medida. Sin
embargo, el descriptor asociado a la variacion de la corriente presenta buenos resultados en
combinacion con otros descriptores, segiin se muestra en la tabla 5.8.

En el caso del valor propio maximo de la matriz de correlacion de la corriente ( Sv ), los resultados
no tienen el desempefio comparativo como los demas descriptores. La precision cuando éste es el
unico descriptor en la entrada es muy baja, tal como se presenta en la tabla 5.8. Este fendmeno es
debido a la fuerte variacion de su valor, como consecuencia de la variacién del valor de la
resistencia de falta.

La variacion de la potencia aparente (dS), no esta tan influenciada por la variacion de la resistencia
de falta., Este descriptor presenta buen comportamiento para la localizacion de faltas, y para
alcanzar un comportamiento Optimo, debe estar acompafiad de otro descriptor, tal como se
evidencia en la tabla 5.8.

Finalmente, la frecuencia del transitorio causado al ocurrir la falta ( /') y la reactancia de fase (Xf)
presentan un muy buen comportamiento para propoésitos de localizacion, para todos los
localizadores evaluados, seglin se muestra en la tabla 5.8.

5.3.4 Analisis del desempeiio del localizador de faltas basado en SVM ante la variacion de
carga en el sistema de distribucion

Debido a que la carga de un sistema varia considerablemente durante la operacion, el desempefio
del método MCBC basado en SVM se probo para evaluar la sensibilidad de la localizacion ante la
variabilidad de la carga., En la prueba del método, se entrena y valida tal como se presenta en la
tabla 5.8 para una condicién de carga nominal. Posteriormente, se verifica su desempefio utilizando
para las pruebas, datos obtenidos de faltas en el sistema, pero ahora sometido a variaciones +40%
en la carga del sistema.

Se realizaron pruebas para 19530 faltas (todos los nodos y los distintos tipos de faltas), las
diferentes condiciones de carga (60%, 80%, 100%, 125% y 140% de la carga nominal), y 21
resistencias de falta que varian entre 0,05Q y 40Q [DAGEOO][MORA-c], como se presenta a
continuacion.

5.3.4.1 Definicion de las pruebas

Para las pruebas se definen diferentes escenarios que permiten ver la variacion de los resultados del
localizador basado en SVM entrenado con la carga nominal, y la realizacion de pruebas con datos
de faltas correspondientes a otros niveles de carga.,

El primer escenario esta asociado al entrenamiento del localizador de faltas basado en SVM para la
condicion de carga nominal, el cual se presentd en la tabla 5.8., Los otros escenarios estan
asociados a la prueba del localizador con datos de otras condiciones de carga, tales como 60%,
80%, 125% y 140% de la carga nominal, que se presentan a continuacion.

Para estas pruebas, ademas de los descriptores de fase, se toman también los obtenidos de las
sefales de linea (L), ya que a partir de éstos ultimos se ofrece indirectamente informacion del
angulo, no considerada en los descriptores si se presentan solo los de las sefiales de fase.

5.3.4.2 Resultados de las pruebas

A continuacion se presentan los resultados para las pruebas realizadas al localizador de faltas
basado en SVM, ante las circunstancias expuestas en el numeral anterior.

En el caso de todas las situaciones diferentes a la carga nominal, se presentan los mejores
resultados de precision obtenidos en las pruebas con los datos de faltas del sistema bajo la nueva
condicion de carga. Los resultados para 60%, 80%, 125% y 140 %, de la carga nominal se
presentan en la tabla 5.9.
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Sistema al 60 % de la carga| Sistema al 80 % de la Sistema al 125 % de la Sistema al 140 % de la
Tipo de falta : nominal .carga nominal' : .carga nominal. : .carga nominal. :
Descr.lptores Precision [%] Descrlptores Precision Descr.lptores Precision Descr_lptores Precision
seleccionados seleccionados [%] seleccionados [%] seleccionados [%]
av,f 93,756614 ds, dv, f 95,8730159 f 94,8148148 f 94,6031746
f 90,158731 dav, f 95,7671958 dav, f 94,2857143 L f 93,1216931
= dl, f 86,984127 | dS, dV, dl, f 94,8148148 dl f 94,1798942 dv,f 92,3809524
§ £ dav, dl f 84,761905 dav, dl f 94,7089947 dv,dl f 93,7566138 ds, f 90,5820106
:‘v S dv 83,597884 Vi 93,3333333 ds, f 92,6984127 dv,dl f 90,2645503
g 5) dVL, dIL 82,222222 as 93,1216931 | dS, dV,dL f 91,6402116
- ds 82,010582 ds, dl f 93,1216931 ds, dv, f 90,8994709
ds, dv, f 80,529101 dL f 92,3809524 ds 90,7936508
dVL, dIL 90,8994709
f 98,9417989 f 100 f 99,7354497 dav, f 99,4708995
dl f 98,4126984 dv, dVL 100 dav, f 99,7354497 dl f 99,3386243
av,f 98,2804233 av,f 99,8677249 dl f 99,7354497 f 99,0740741
das, dL f 97,6190476 dL f 99,7354497 ds, dL f 99,7354497 ds, dL f 99,0740741
2 . das, f 95,1058201 ds, dl f 99,7354497 ds, f 99,2063492 ds, f 97,8835979
‘5‘3 ; av,dl f 91,9312169 as, f 98,5449735 av 98,8095238 dv, dl, f 95,6349206
z 5) dv 91,9312169 dVL, dI 97,3544974 dv,dl f 97,8835979
= dVL, dl 91,7989418 av,dl f 96,8253968 dav, dvL 97,6190476
ds, dv,dl f  91,7989418 dv 95,8994709 ds, dv, f 96,1640212

dv, dVL 91,6666667 dv, dl 95,2380952

dav, dl 91,2698413

ds, dv, f 91,2698413

dlf 98,2804233 | v, dlf 100 ds, f 97,3544974 ds, f 96,8253968

av, f 97,0899471 dv,dl  99,7354497 dLf 96,957672 dLf 96,8253968

ds, f 96,4285714 | dVL dI  99,6031746 | dV,dlf  96,6931217 dv.f 95,6349206

dI 93,2539683 | dV,dVL  99,6031746 av,f 96,031746 | dS, dLf  93,7830688

5 dv,dlLf  92,9894181 dv 98,9417989 | dV,dVL  95,6349206 dI 91,7989418
8 L dVL dl  92,1957672 dl 98,4126984 dv 95,6349206 | dS, dV, dI,f 91,7989418
- av,dl  91,9312169 dlLf 98,2804233 dI 95,5026455 | dV,dLf  91,6666667
& = dv 91,6666667 | dS, dLf  98,2804233 dv,dl 952380952 | dV,dl 914021164
2 @ dV,dVL  91,6666667 dv, f 97,4867725 dVL dl  91,4021164
= dV,dIL  91,6666667 | dS,dV,dlf 97,2222222 ! 91,4021164

dVL, dIL 91,6666667

das, dv,dl  91,5343915

ds, dl f 91,5343915

f 91,4021164

ds, dv, dI 100 ds, dv, dI 100 ds, dv,dl 992063492 | dS,dV,dl  98,4126984

dav, dl 91,6666667 dav, dl 97,6190476 dv, dl 91,6666667 dv, dl 90,0793651

dvV, dIL 91,6666667 dvV, dIL 97,6190476 dv, dIL 91,6666667 dv, dIL 90,0793651

dVL, dl 91,6666667 dVL, dI 97,6190476 dVL, dI 91,6666667 dVL, dI 90,0793651

Trifasica
SVM-3F

dVL, dIL 91,6666667 dVL, dIL 97,6190476 dVL, dIL 91,6666667 dVL, dIL 90,0793651

ds, dl 90,8730159

Tabla 5.9. Resultados de precision para el caso de carga diferente a la carga nominal
5.3.4.3 Analisis de resultados

En la tabla 5.10 se muestran los mejores resultados promedios por conjunto de descriptores
obtenidos para las diferentes condiciones de carga (60%, 80%, 125% y 140% de la carga nominal).
A partir de los resultados promedios, se puede determinar el comportamiento de las mejores
combinaciones de descriptores.

En la tabla 5.10 se observa que la frecuencia es el descriptor que mas aporta informacion de la
localizacion de la falta (excepto del tipo de falta trifasica). Este es el descriptor mas robusto ante
cambios de carga tal como se presenta en la figura 5.16 para los cinco valores de carga del sistema.,
Alli se observa que los pontos correspondientes a diferentes cargas se traslapan, lo cual indica que
la frecuencia del transitorio no varia significativamente en funcion de la variacion de la carga.
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Tipo de falta Descriptores seleccionados Precision de la SVM en la prueba [%)]

v, f 94,0476191

f 93,2275132

dl, f 91,6666667

) av, dl f 90,8730159

g — ds, av, f 88,6772487

L E ds, dv, di, f 88,3068783

S ds 88,1481481

A ds, f 87,7248677

ds, di, f 87,2486772

dVL, dIL 85,6349206

av 84,6825397

f 99,4378307

v, f 99,3386243

2 dlL [ 99,3055556
53 o

Y s ds, dl f 99,0410053

A ds, f 97,6851852

£ av, dl f 95,5687831

v 95,2380952

dV, dVL 95,2380952

dl, f 97,5859788

ds, f 96,8584656

£ av, f 96,5608466

A av, dl f 95,3373016

oS dl 94,7420635

&> ds, di, f 94,5767196

o dv, di 94,5767196

= dv, dVL 94,5436508

dvVL, dI 94,510582

dav 94,1137566

ds, v, dI 99,4047619

S« av, di 92,7579365

& § av, dIL 92,7579365

E=R7 dVL, dI 92,7579365

dVL, dIL 92,7579365

Frecuencia [Hz]

De otra parte, también se observa que el descriptor de reactancia no aparece en ninguno de los
resultados presentados en la tabla 5.8, se puede decir que este descriptor es poco robusto ante
cambios de carga. En las figuras 5.17 y 5.18 se presentan tanto el valor de la reactancia de la fase
en falta como la de las fases que no estdn en falta, respectivamente, en el caso de faltas

Tabla 5.10. Resultados de precision promedio para distintos tipos de carga
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Figura 5.16. Comportamiento del descriptor de frecuencia en la fase en falta monofésica para diferentes
condiciones de carga.

Nodo 2

monofasicas.

En la figura 5.17 se muestra un buen comportamiento de la reactancia en la fase en falta para
diferentes condiciones de carga. Como se presenté en le capitulo 4, es necesario incluir la

Nodo3 Nodo 4 Nodo5  Nodo 6 Nodo 7

Nidmero del nodo

Nodo 8

Nodo 9

Nodo 10 Nodo 11 Nodo 12  Nodo 13
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informacion de las otras fases para asi poder atacar el problema de la multiple estimacion., En la
figura 5.18 se muestra el comportamiento de una fase que no esta en falta (ante una falta
monofasica) para las condiciones diferentes de carga (60%, 80%, 100%, 125% y 140%), y se
observa que este descriptor varia considerablemente con el cambio de carga.

La reactancia es un descriptor poco robusto ante variaciones de carga del sistema de distribucion.
Este comportamiento lo hace poco adecuado para localizacion de faltas, tal como se corrobora en
los resultados de la tabla 5.8, en la cual no aparece dentro de los mejores resultados.

35
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20

15

10

Reactancia de falla [Ohms]

Nodo1 Nodo2 Nodo3 Nodo4 Nodo5 Nodo6 Nodo7 Nodo8 Nodo9 Nodo10 Nodo11 Nodo 12 Nodo 13
Nidmero del nodo

Figura 5.17. Comportamiento del descriptor de reactancia en la fase en falta monofasica para diferentes
condiciones de carga
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Figura 5.18. Comportamiento del descriptor de reactancia una fase que no esta en falta, ante una falta
monofasica para diferentes condiciones de carga

Finalmente se puede observar de la tabla 5.10, que los descriptores asociados al cambio de la
magnitud de tension, corriente y potencia aparente, conservan cierta independencia con el cambio
en la carga, de tal forma que presentan buenos resultados en la localizacion de la zona bajo falta.

54 Conclusiones

En este capitulo se presentaron las pruebas de los MBM, conocidos también como métodos
basados en al estimacion de la impedancia, aplicados a la localizacién de faltas en sistemas de
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distribucion de energia eléctrica. Estas técnicas se basan en al calculo de la impedancia a partir de
la componente fundamental de la tension y la corriente, medidas en un terminal de la linea.,

La estimacion de la distancia a la falta, obtenida a partir de los métodos basados en la impedancia,
permite obtener una buena aproximacion de la distancia entre el punto de medida (generalmente la
subestacion), y el nodo bajo falta., El principal problema de estos métodos esta asociado al
conocimiento del sistema y a la multiple estimacion de la distancia debido a la presencia de ramales
que cumplen con el valor de impedancia o reactancia estimado.

Las técnicas LAMDA y SVM son una buena opcion de solucion del problema de localizar faltas en
los sistemas de distribucion. Sin embargo las SVM presentan mejor comportamiento por sus altos
indices de precision. La metodologia se desarrolla usando como descriptores los obtenidos a partir
de las sefiales de tension y corriente medidas en la subestacion de cabecera de los circuitos.

Los resultados obtenidos muestran que mediante la utilizacion de los MCBC es posible hallar
relaciones entre los conjuntos de descriptores y las zonas en las cuales se presenta la falta. A partir
de estos resultados se hace evidente que con la combinaciéon de un MCBC con un MBM, se puede
reducir el problema de la multiple estimacion del sitio de falta, debido que el MCBC determina la
zona de falta, mientras que el MBM encuentra el sitio exacto en kilometros, desde el punto de
medida hasta la falta.

Los resultados y analisis desarrollados en esta seccion muestran el primer paso para la formulacion
de un algoritmo hibrido de localizacion de faltas, que se tratard en el capitulo siguiente.
Comparativamente las SVM han mostrado su versatilidad y mejores resultados, por lo que seran
utilizadas en la integracion con los MBM.

Los descriptores asociados a la reactancia de falta ( Xf') y al valor propio maximo de la matriz de
correlacion ( Sv ), se descartan para su utilizacion en otras pruebas en este documento, debido a su
bajo desempefio y robustez.
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6 Estructuras hibridas para localizacion de faltas

6.1 Introduccion

Como se presento en el capitulo 2, existen varios MBM que se han desarrollado para su aplicacion
en la localizacion del sitio de falta en sistemas de distribucion. Uno de sus principales
inconvenientes, es la multiple estimacion del sitio de falta

Adicionalmente y como se describe en el capitulo 3, numerosos estudios sobre el andlisis de la
informacién y su tratamiento como conocimiento aplicado al problema del diagnoéstico de faltas
muestran la potencial aplicabilidad de los MCBC a la resolucion del problema de localizacion de
faltas en sistemas de distribucion.

En este documento, lo que se conoce como hibrido, es la combinacion de los MBM y los MCBC de
una forma complementaria. Para resolver el problema de la multiple estimacion de los MBM, los
MCBC identifican la zona en falta. En la zona en falta identificada, se debe buscar la estimacion de
los MBM para localizar con mayor precision el sitio de falta.

A manera de contenido, este capitulo presenta inicialmente una comparacion basica de los MBM y
los MBC. Posteriormente se presenta la discusion de una arquitectura, citada en referencias
bibliograficas sobre estudios de técnicas hibridas, a partir de la cual se presenta el modelo de
integracion hibrida propuesta en esta tesis. A continuacion, se presentan las aplicaciones de la
metodologia hibrida al sistema de pruebas utilizado, asi como de un sistema de prueba adicional
tomado de los “test feeders” del “Distribution System Analysis Subcomitte” de la IEEE [IEEE00].
6.2 Comparacion entre los MCBC y MBM

En la tabla 6.1 se hace una comparacion generalizada entre los MCBC y los MBM. A partir de este

analisis pueden plantearse métodos hibridos que suplen las deficiencias de cada uno de los métodos
aplicados individualmente [MORAO5-¢].

Métodos de Clasificacion basados en el

Métodos Basados en el Modelo - MBM Conocimiento - MCBC

La introducciéon de conocimientos tedricos sobre el Generalmente no aprovechan los conocimientos

problema es simple y directa y basta con depurarlo y
convertirlo al formalismo de representacion utilizado
(ventaja).

tedricos disponibles sobre el problema. Para adquirir
conocimientos son necesarios los  ejemplos
(desventaja).

El tratamiento del problema es secuencial y el
tiempo de respuesta del sistema puede ser demasiado
largo (desventaja).

Los métodos estan formados por redes con unidades
de tratamiento de informacidn que operan en
paralelo, con tiempo de respuesta rapido (ventaja).

El aprendizaje no es un proceso de este tipo de
sistemas. La adquisicion de conocimientos se hace
mas bien por clarificacion; por tanto se tiene el
problema del estrangulamiento de la adquisicion de
conocimientos (desventaja).

El aprendizaje y la generalizacion de conocimientos
a partir de un conjunto de ejemplos son los puntos
fuertes y basicos de este tipo de métodos (ventaja).

Permiten obtener explicaciones sobre las respuestas
otorgadas por el sistema con base en el proceso de
razonamiento empleado y en los conocimientos
cifrados en su base (ventaja).

Normalmente son cajas negras donde conocimientos
se cifran en pesos e interconexiones. No se tiene
acceso a una forma comprensible del conocimiento,
interpretable directamente por un usuario final para
explicar las respuestas obtenidas (desventaja).
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Métodos Basados en el Modelo - MBM

Métodos de Clasificacion basados en el
Conocimiento - MCBC

Para que el sistema funcione bien se requiere que los
conocimientos tedricos sean correctos y completos.
Estos métodos no se adaptan al tratamiento de
informacion aproximada o incompleta. Las variables
numéricas plantea problemas (desventaja).

Las respuestas del sistema se deterioran
progresivamente en presencia de una entrada
distorsionada. Las redes (clasificadores) se adaptan
al tratamiento de informacién aproximada e
incompleta. Las variables continuas no plantean
problemas para los métodos conexionistas (ventaja).

Los conocimientos estan representados por formulas
y estructuras de datos. Son conocimientos de nivel
superior (ventaja).

Los conocimientos incomprensibles en las redes
(clasificadores), representan bien las relaciones
existentes entre sus variables de entrada y de salida

(ventaja).

Tabla 6.1. Comparacion entre los MBM y los MCMC. Ventajas y desventajas

6.3 Sistemas hibridos

Para la solucion de problemas reales, generalmente complejos, se procura aprovechar todo el
conocimento disponible. La mayoria de investigaciones han demostrado que se obtienen mejores
respuestas ante un problema especifico, mediante la unién diferentes técnicas en lo que se conoce
como “sistemas hibridos” [GIAC92].

Uno de los aspectos mas importantes en el disefio de un sistema hibrido es la complementacion de
los dos tipos de conocimiento (tedrico y empirico), de los que normalmente se dispone cuando se
aborda un problema [SANT98]. Existen varias combinaciones entre métodos; la utilizacion de este
tipo de sistemas puede tener muchas ventajas, entre ellas:

a. La integracion de dos técnicas complementarias permite que una supla las deficiencias de la
otra, de forma que pueda obtenerse un mejor desempeiio.

b. El uso de diferentes técnicas de representacion del conocimiento amplia la capacidad del
sistema para recibir nueva informacion; un solo método aumenta las imposiciones y restringe el
sistema, dificultando la solucion del problema.

c. Algunos sistemas complejos que no pueden ser tratados empleando una sola técnica pueden ser
divididos en subproblemas para su solucion, y luego tratarlos como un todo para obtener una
solucion global dptima del problema analizado.

d. El procesamiento en paralelo de informacion proveniente de diferentes modulos, permite
disefiar un sistema con mayor desempefio, mas robusto y con una mayor tolerancia a fallos.

En conclusion, con la utilizacion de sistemas hibridos, esto es, con la integracion de varios modulos
que cooperan entre si, cada uno con especificaciones particulares, se busca mejorar el tratamiento
para alcanzar un objetivo comun o solucionar un problema [INVAO3].

6.3.1 Formas de integracion de métodos

La arquitectura de los sistemas puede estar determinada por las siguientes cuatro categorias: a) de
componente simple; b) fusion-base; c) jerarquicos; d) hibridos. Estas categorias se presentan en
[MORAO5-¢] [INVAO3].

6.3.1.1 Sistemas de componente simple

Emplean una sola técnica y buscan la forma de adaptarla para obtener la mejor solucion al
problema propuesto.
6.3.1.2 Sistemas basados en fusion

Incluyen sistemas que combinan diferentes técnicas en un modelo unico de computacion.
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Las ventajas de cada técnica empleada son aprovechadas de una forma complementaria, en la cual
las salidas de una técnica son entradas de la otra. Esta estrategia permite realizar una fusién para
alcanzar un mejor desempefio del conjunto en la resolucion de problemas. Un ejemplo esquematico
de estos sistemas se presenta en la figura 6.1.

P

Figura 6.1. Esquema del sistema basado en fusion
6.3.1.3 Sistemas jerarquicos

Se conforman mediante varios médulos, cada uno con una funcion por desarrollar. El sistema se
disefia de tal forma que cada funcion sea ejecutada por la técnica que brinde mejores resultados
para el subproblema particular. Su correcto funcionamiento depende de la operacidon de las partes
que lo conforman; asi, un posible error en una de las partes tiende a propagarse afectando el
desempefio general. El sistema no tiene lazos de realimentacion o de atenuacion de errores y cada
técnica trabaja de manera aislada, suministrando salidas a partir de las entradas que recibe, tal
como se representa en la figura 6.2.

{0

Figura 6.2. Esquema del sistema jerarquico
6.3.1.4 Sistemas hibridos

Tienen una arquitectura en la cual interaccionan todas o algunas de las técnicas empleadas. La
interaccion permite explotar la integracion de técnicas y su complementariedad. De esta forma se
aprovechan las ventajas de diferentes técnicas para la solucion de tareas especificas. Un esquema
se presenta en la figura 6.3.

|_¢

Figura 6.3. Esquema del sistema hibrido

Tesis Doctoral g:90/138
Universitat de Girona, Catalufia — Espaiia, 2006



Estructuras hibridas para localizacion de faltas

6.4 Arquitectura hibrida para localizacién de faltas

La arquitectura propuesta para la localizacion de faltas, considera la union de los métodos de
clasificacion basados en el conocimiento MCBC y los métodos basados en el modelo MBM. La
solucidn propuesta pretende resolver al problema de la multiple estimacion, aun no resuelto por los
métodos basados en el modelo.

6.4.1 Estructura basica de integracion hibrida

La propuesta de arquitectura hibrida aqui presentada se fundamenta en la estructura propuesta en
[RUSS02]. Esta estructura se utiliza, por considerar que estos son elementos que combinan
diferentes técnicas que interactian entre si y con el medio externo, tal como se presenta en la figura
6.4

La arquitectura incluye la interaccion de varios modulos con un sistema de realimentacion que
permite mejorar su desempefio interno, asi como la mediciéon y adaptacion de las acciones de
acuerdo con el efecto que tenga sobre el medio.

4 4

Medidas de accién externas
Medidas
. de accién
Critico Sensores
A v M
Adaptaciéon
Elemento de Elemento de B
conocimiento ejecucion
Conocimiento I
E
Exploracién 3 N
Generador de T
Efectores
Problema E
HIiBRIDO

Figura 6.4. Arquitectura funcional de un hibrido.
Las partes que interactian en la arquitectura son:

e Ambiente. En €l se encuentra el proceso por controlar, el espacio de decision por analizar o el
problema de aprendizaje por resolver. Entra en contacto con el hibrido a través de los sensores.
Asimismo, los efectores se constituyen en el elemento de accion.

e Flemento de desempefio. Tiene el conocimiento necesario para controlar los efectores y, por
tanto, las diferentes acciones sobre el ambiente.

e Elemento de aprendizaje. Actualiza el conocimiento representado en el elemento de desempefio
para optimizar las acciones del hibrido. Tiene acceso a los estados del ambiente, a las acciones
anteriores y a una sefial de refuerzo inmediato de las acciones, que indica la idoneidad de la
ultima accion sobre el medio. Después de recibir la informacidn, el elemento de desempefio se
adapta para que las futuras acciones sean mas pertinentes.

e Critico. Se encarga de transformar una sefial externa de refuerzo en una interna. El problema
general es que la sefial externa es muy leve o puede indicar algun tipo de fallo complejo, y debe
traducirse en una sefial de refuerzo util como elemento de aprendizaje, con el propdsito de
resolver el problema en forma adecuada. La sefial de refuerzo indica cuando una accién es o no
adecuada.

e Generador del problema. Su funcién es contribuir a la exploracion del espacio del problema.
En forma abstracta, propone diferentes acciones que pueden permitir descubrir nuevas y
mejores soluciones. En muchos de los sistemas existentes, esto se logra mediante la adicion de
ruido a la accion de salida; si el sistema atn se desempefia bien puede decidirse que no se
necesita una nueva solucion; en caso contrario es necesario buscar mejores alternativas para la
solucién del problema.
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6.4.2 Instanciacion de la arquitectura hibrida al problema de localizacién de faltas

La estructura del sistema hibrido de localizacion de faltas en sistemas de distribucion, se presenta
en la figura 6.5. Este estructura es la adaptacion particular o “instanciacion” de la alternativa
general propuesta en la figura 6.4

' Distancia real | _"TTTTTTTTNY T

Vs. Obtenida Sensores
V,1

A 4

Procesamiento
de la seifial

SISTEMA
DE
POTENCIA

MCBC Medidas Procesadas‘

(SVM)

MBM

T Tipo de falla (Ratan Das)

Zona de falla

Y

A 4 Elemento de
Ruido en la Decision
sefial de entrada ;/
Localizacion

Figura 6.5. Sistema hibrido basado en MCBC y MCBC para localizacion de faltas

En este caso de instanciacion, el critico es s6lo un elemento de validacion que determina la
distancia real a la cual ocurrio la falta, y la distancia estimada. Esta herramienta s6lo debe actuar
en el periodo de entrenamiento, con el fin de incluir en la base de aprendizaje sé6lo los ejemplos que
conducen a resultados aceptables dentro de un margen de tolerancia.

El elemento de aprendizaje esta constituido por los métodos de clasificacion basados en el
conocimiento (MCBC) y tiene como entradas, las sefiales preprocesadas en forma de descriptores y
la sefial de refuerzo del aprendizaje definida por el critico. El elemento de conocimiento del sistema
hibrido de localizacion de faltas son las Maquinas de Soporte Vectorial [CORT95] debido a su
desempefio, tal como se presentd en el capitulo 5. Estas, mediante la caracterizacion de las sefiales
de tension y corriente, determinan la zona de ocurrencia de la falta.

El elemento de ejecucion estd conformado principalmente por el método basado en el modelo
(MBM). Como MBM se implement6 el algoritmo de localizacion de faltas de Ratan Das [DAS98],
el cual, basado en las medidas de tension y corriente, encuentra el tipo de falta y la distancia
probable al punto de ocurrencia del evento.

Las otras partes que conforman el elemento de ejecucion son el elemento de decision y el de
procesamiento de la sefial; mediante una estrategia de resolucion de conflictos (simple interseccion
o0 ajuste de pesos), el elemento de decision obtiene la salida; el elemento generador de problema es
el ruido que puede tener la sefial introducida por los sensores, o que se desprende del
procesamiento de la sefial por la pérdida de informacion significativa.

Dado que no se efectia ninguna accidon sobre el sistema, no existe un elemento actuador
propiamente dicho. Basicamente los sensores son los transformadores de tension y de corriente, asi
como los registradores de eventos existentes en las subestaciones.

6.4.3 Metodologia de reduccion de la multiple estimacion del sitio de falta

En la estructura hibrida propuesta en el numeral anterior (figura 6.5), las sefiales preprocesadas en
forma de descriptores constituyen las entradas del localizador de faltas basado en SVM. Los
valores eficaces de tension y corriente de prefalta y falta, son usados por el método propuesto por
Ratan Das (MBM), para estimar las posibles localizaciones de la falta a partir de la estimacion de
una distancia. Adicionalmente, el localizador basado en SVM (MCBC), tiene como entrada, el tipo
de la falta estimado por el método de Ratan Das. Posteriormente, el método basado en SVM
estima la zona bajo falta, en la cual se busca la distancia entregada por el método de Ratan Das.

En la figura 6.6 se presenta graficamente el principio de solucion aplicado.
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b)

Figura 6.6. Aplicacion del principio de interseccion para resolver el problema de la multiple estimacion de la
localizacion de la falta. a) Posibles localizaciones (F;,F>, F;y F,), detectadas en diferentes secciones por un
método basado en la estimacion de la impedancia. b) Activacion de la zona 5 como zona de falta.

Para una falta ( 7 ), el MBM estima cuatro posibles localizaciones ( F;, F, F3;y F,;), que

corresponden todas a la misma reactancia vista desde la subestacion y que luego se convierten a
distancias equivalentes para cada una de las ramificaciones, tal como se presenta en la figura 6.6a.

En la figura 6.6b se presenta la division de zonas, las cuales deben ser identificadas con el MCBC.
Para este caso, la zona determinada como la zona en falta es la zona 5.

La interseccion con la zona bajo falta y los diferentes puntos identificados como bajo falta por el
MBM elimina el problema de la multiple estimacion, tal como se presenta en la figura 6.6b.

Para este caso y por la presencia de laterales en el circuito, a partir de la activaciéon de la zona 5, se
reduce el problema de la multiple localizacion del sitio de falta, reduciendo asi el tiempo de
restauracion del circuito. Para el ejemplo grafico aqui presentado, el equipo de mantenimiento, se
debe buscar una distancia medida desde la subestacion que esté localizada entre los nodos 15y 16.

Segun el ejemplo, se muestra la importancia de una adecuada seleccion de las zonas, en el
momento de entrenar las maquinas de soporte vectorial. Las zonas en lo posible, deben contener
un solo circuito radial; sin embargo esto no siempre es posible por la necesidad de suficientes datos
para entrenar adecuadamente la maquina de soporte. Siempre existe un compromiso entre el
tamafio de la zona y la precision deseada.
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En caso que una falta se presente en la zona 4, aun existe la posibilidad de que haya multiple
estimacion. Esto se debe a que esta zona contiene dos circuitos radiales, uno entre el nodo 18 y 19
y el otro entre los nodos 18 y 20 en donde pueden ocurrir faltas. Es por esto, que de forma general
y para cualquier circuito, se propone la reduccion del problema y no su eliminacién completa.

Para este caso se utiliza la estructura dependiente del tipo de falta (DTF), para el localizador basado
en SVM que se presenta en la figura 5.13.

6.5 Resultados de 1a metodologia aplicada al sistema de prueba

A manera de prueba de la integracion de los métodos, se presenta un caso de algunas faltas en
diferentes zonas, como ejemplo de la localizacion. Estos resultados se obtienen a partir del uso de
la estructura propuesta en la figura 6.5, donde se integra el método propuesto por R. Das [DAS9S]
como MBM y las maquinas de soporte vectorial, como MCBC.

Para este caso y a partir de los resultados obtenidos con el sistema de prueba y presentados en el
capitulo 5, se presenta la integracion de métodos. No se muestran resultados extensivos debido a
que con anterioridad se ha mostrado la validez de cada uno de los métodos por separado, con un
nimero de datos lo suficientemente valido para considerarse estable bajo las condiciones
propuestas, tal como se presenta en las tablas 5.1, 5.2 y 5.3 para los MBM (R. Das) y en la tabla 5.7
para el MCBC (SVM). Los resultados de la integracion de los métodos se presentan en la tabla 6.2.

. " Resistencia de falta| Nodo de Localizacion real de la falta Resultado del hibrido
Tipo de falta QI falta | Distancia [kml] Zona Distancia [km] Zona

0,05 2 2,414 1 2,410 1

10 2 2,414 1 2,423 1

25 2 2,414 1 2,417 1

0,05 6 18,507 2 18,501 2

10 6 18,507 2 18,534 2

Monofasica 25 6 18,507 2 18,381 2

0,05 19 34,922 4 35,234 4

10 19 34,922 4 35,266 4

25 19 34,922 4 35,331 4

0,05 25 38,946 7 39,519 7

10 25 38,946 7 39,684 7

25 25 38,946 7 39,778 7

0,05 3 6,437 1 6,436 1

10 3 6,437 1 6,456 1

25 3 6,437 1 6,361 1

0,05 8 22,530 3 22,517 3

Bifasica 10 8 22,530 3 22,609 3

25 8 22,530 3 22,546 3

0,05 12 37,014 3 37,032 3

10 12 37,014 3 37,088 3

25 12 37,014 3 37,153 3

0,05 2 2,414 1 2,411 1

10 2 2,414 1 2,309 1

25 2 2,414 1 2,171 1

0,05 7 18,507 2 18,504 2

Bifasica a tierra 10 7 18,507 2 18,568 2

25 7 18,507 2 18,465 2

0,05 11 34,600 3 34,560 3

10 11 34,600 3 34,926 3

25 11 34,600 3 34,911 3

0,05 4 10,461 1 10,205 1

10 4 10,461 1 10,210 1

25 4 10,461 1 10,291 1

0,05 9 27,680 3 27,457 3

Trifasica 10 9 27,680 3 27,296 3

25 9 27,680 3 27,384 3

0,05 12 37,014 3 36,900 3

10 12 37,014 3 36,668 3

25 12 37,014 3 36,719 3

Tabla 6.2: Resultados de la pruebas con el método hibrido integrado

Segun el compendio de resultados presentados en la tabla 6.2, complementado con los resultados
obtenidos para el MBM y el MCBC presentados en las tablas 5.1, 5.2, 5.3 y 5.7, se puede
demostrar que la estructura hibrida presentada, permite la solucién de problemas mediante la
integracion del conocimiento tedrico y empirico. En este caso, se particulariza para uno de los
problemas no resueltos del sector eléctrico, la localizacion de faltas en sistemas de distribucion.

Tesis Doctoral g:94/138
Universitat de Girona, Catalufia — Espaiia, 2006




Estructuras hibridas para localizacion de faltas

El problema de la multiple estimacién, para el ejemplo de aplicacidon es plenamente resuelto, ya
que a partir de la adecuada definicion de las zonas y el error del cero % en la validacion permiten
identificar correctamente la zona bajo falta.

6.6 Pruebas de la metodologia hibrida aplicada al sistema de 34 nodos de la IEEE

Como complemento a las pruebas desarrolladas en el sistema definido en la seccion 1.5, en esta
seccion se presentan la aplicacion de la metodologia hibrida a un sistema plenamente definido
como prototipo de validacion por el “Distribution System Analysis Subcommittee" del “Institute of
Electrical and Electronics Engineeers”.

6.6.1 Sistema de distribucion IEEE de 34 nodos

El sistema de distribucion utilizado como prueba, es el alimentador de 34 nodos que se presenta en
la figura 6.7. Los parametros del sistema “IEEE 34 Node Test Feeder” se presentan en el anexo E.

Segun [IEEE00], este alimentador esta localizado en Arizona, y opera a una tension nominal de
249 kV. Entre sus principales caracteristicas estdn la presencia de ramales monofasicos y
trifasicos, multiples calibres de conductor, cargas desbalanceadas de naturaleza concentrada y
distribuida.

Como condiciones particulares del circuito se tiene las siguientes: El sistema original tiene dos
reguladores de tension y bancos de condensadores, que no fueron implementados en esta
aplicacion. Las cargas se modelaron como impedancia constante y se conectaron en estrella. La
fuente se conectd con una potencia de cortocircuito en la subestacion de 20000 MVA [VIAWO06].

6.6.2 Zonificacion del sistema

El sistema de distribucion se zonificod de acuerdo con los criterios presentados en la seccion 5.3.1.1.
Los criterios que mayor influencia tuvieron en la zonificacion, fueron la reduccion del problema de
la multiple estimacion y la disponibilidad de datos para cada una de las zonas del sistema. El
sistema completamente zonificado se presenta en la figura 6.7

: Zona 8

Figura 6.7. Zonificacion del sistema prototipo de la IEEE de 34 nodos, de tension nominal de 24.9 kV
6.6.3 Configuracion del MCBC

De acuerdo a los resultados obtenidos en el capitulo anterior, la estructura del localizador es la DTF
que se presenta en la figura 5.13. Adicionalmente, se utiliza el mismo criterio de validacion cruzada
con la subdivision del conjunto de entrenamiento en cinco grupos (#=5), y la busqueda de malla,
para la definicion de los valores de C'y o, de las SVM con “kernel” RBF.

Los datos de entrenamiento y de prueba de cada una de los localizadores SVM se presentan en la
tabla 6.3. Al igual que las pruebas presentadas en el capitulo 5, también se usan menos datos en el
entrenamiento que en la prueba. Esto permite mostrar la robustez de la propuesta de localizador.
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Etapa MCBC por tipo de falta Cantidad de datos de entrenamiento Cantidad de datos de prueba
Uno T 1345 4304
FT 435 1392
Dos FF 390 1248
FFT 390 1248
3F 130 416

Tabla 6.3. Cantidad de registros de falta usados para el entrenamiento y en las pruebas de precision.
6.6.4 Resultados del MCBC

Para la red SVM-T de la etapa uno, se comprueba que se obtiene un resultado del 100% de
precision para la mayoria de las combinaciones de mas de dos descriptores. En las tablas 6.4, 6.5,
6.6 y 6.7 se presentan los resultados de precision, para el caso de los localizadores SVM-FT, SVM-
FF, SVMFFT y SVM-3F, respectivamente.

Las tablas muestran los resultados para todas las combinaciones de uno a cuatro descriptores, de los
preseleccionados en el capitulo anterior como los mejores para propodsito de localizacion de falta.
Los descriptores utilizados son la variacion de la potencia aparente de falta con respecto a la de
prefalta ( dS ), la variacion del valor eficaz de la tension y corriente ( dV, dI ), y finalmente la
frecuencia de la sefial transitoria causada por la falta ( /). Se usaron tanto valores de fase, como de
linea (L), para un total de siete descriptores. La precision en la prueba se calcula como se presenta
en la ecuacion (5.2).

Finalmente, debido a la alta cantidad de resultados con acierto perfecto en el reconocimiento de
zonas, no se considera necesario intentar un mayor nimero de combinaciones de descriptores. De
esta forma se presentan varias alternativas practicas de implementacion en circuitos reales, con un
relativamente bajo numero de entradas.

6.6.4.1 Parametros seleccionados en el entrenamiento

Como resultado del entrenamiento, se presentan en las tablas 6.4 a 6.7 con los parametros
seleccionados a partir del entrenamiento para cada una de las combinaciones de descriptores y para
cada uno de los localizadores de la estructura DFT. En las tablas, se presenta el valor del logaritmo
en base dos, de C y o, debido que se usaron las potencias de dos como variacion de la malla.

Conjunto de Conjunto de Conjunto de Conjunto de
descjriptores Log; o Log, C descjriptores Log;  Log, C descjriptores Log;o Log. C descjriptores Log; o Log, C
ds -1 24 dl, dIL -2 20 dSL, dI, dIL -1 20 ds, dv, dVL, dIL -1 20
dSL 5 16 dl, f 220 dSL, dI, 2 16 | dSdv.dVLf 0 24
dv -2 28 diL, f -3 16 dSL, dIL, f -1 20 ds, dv, dI, dIL -2 16
dVL -3 24 ds, dSL, dV -1 20 dv, dvL, dI -1 20 ds, dv, dl f -1 20
dl -2 20 ds, dSL, dVL -1 20 dV, dVL, dIL -1 24 ds, dv, dIL, f -2 16
dIL -3 24 ds, dSL, dI -1 20 dv,dVvL, f -1 24 ds, dVL, dI, dIL -1 20
f -6 4 ds, dSL, dIL -1 20 dv, dl, dIL -2 24 ds, dVvL, dl, -1 20
ds, dSL 1 20 dS,dSL f -1 16 av, dl, f 2 16 | dSdVLdILf 0 24
ds, dv -1 24 ds, dv, dVL -1 20 dv, dIL, f 0 20 ds, dl, dIL, f -1 16
ds, dVL -1 20 ds, dv, dI -2 20 dVL, dl, dIL -2 24 dSL, dV, dVL, dI -1 24
ds, dI -3 16 ds, dv, dIL -2 20 dVL, dI, f -1 16 dSL, dV, dVL, dIL -1 28
ds, diL 2 2% ds, dv.f 216 VL, dIL, f A 20 | dSL dV,dVLf 1 20
ds, f -2 24 ds, dVL, dI -1 20 dl dIL, f -2 20 dSL, dV, dI, dIL -1 20
dSL, dV -1 20 ds, dVL, dIL -1 20 ds, dSL, dV, dVL -1 20 dSL, dV, dl, f -2 16
dSL, dVL -2 24 ds, dVL, f 0 20 ds, dSL, dV, dI -1 20 dSL, dV, dIL, f 2 12
dSL, dI -1 20 ds, dI, dIL -2 20 ds, dSL, dV, dIL -1 20 dSL, dVL, dI, dIL -1 24
dSL, dIL 2 24 ds, di, f A 24 dSdSLdv.f @ -2 12 dSLdVLdLf -2 12
dSL, f -1 20 ds, dIL, f -2 20 ds, dSL, dVL, dI -1 20 dSL, dVL, dIL, f 0 24
dVv, dVL -2 24 dSL, dV, dVL -1 20 | dS, dSL, dVL, dIL -1 20 dSL, dlI, dIL, f -2 12
dv, dl -2 20 dSL, dv, dI -1 20 ds, dSL, dVL, f 0 24 dVv, dVL, dI, dIL -1 20
dv, dIL -2 24 dSL, dV, dIL -1 28 ds, dSL, dI, dIL -1 20 dv,dVL, dI, f -1 16
dv, f -2 20 dSL, dv, f -2 16 ds, dSL, dl, f -2 12 dv,dVL, dIL, f 0 20
dVL, dI -2 24 dSL, dVL, dI -1 24 dS, dSL, dIL, f -1 20 dv,dl dIL, f -2 16
dVL, dIL -2 24 dSL, dVL, IL -2 20 ds, dv, dvL, dI -1 20 dVL, dl, dIL, f -1 16
dVL, f -2 20 dSL, dVL, f -2 12

Tabla 6.4. Parametros seleccionados por el método de validacion cruzada. Combinaciones de uno a cuatro
descriptores. Caso del localizador SVM-FT
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Conjunto de Log o Log,C

Conjunto de Log & Log,C

Conjunto de

Log: o Log,C

Conjunto de

Log: o Log,C

descriptores descriptores descriptores descriptores
ds -2 28 dI, dIL -3 20 dSL, dI, dIL -2 24 ds, dv, dVL, dIL -2 20
dSL -3 24 dl f -3 20 dSL, dI, f -3 20 ds, dv, dVvL, f -2 24
dv -2 24 dIL, f -3 20 dSL, dIL, f -2 20 ds, dv, dI, dIL -2 20
dVL -3 24 ds, dSL, dV -2 20 dVv,dVL, dI -2 24 ds, dv, dl, f -2 24
dl -3 24 ds, dSL, dVL -2 20 dV, dVL, dIL -2 24 ds, dv, dIL, f -2 24
dIL -3 28 ds, dSL, dI -2 20 dv,dVvL, -2 24 dS, dVL, dI, dIL -2 20
f -5 12 dS, dSL, dIL -2 20 dV, dl, dIL -2 28 dsS, dVL, di, f -2 24
ds, dSL -2 24 ds, dSL, f -2 20 dav,dL f -1 24 ds, dVL, dIL, f -2 24
ds, dv -2 20 dsS, dv, dVL -2 20 dv, dIL, f -2 20 ds, dlL dIL, f -2 24
ds, dVL -2 24 ds, dv, dI -2 20 dVL, dI, dIL -3 24 dSL, dV, dVL, dI -2 28
ds, dI -2 24 ds, dv, dIL -2 20 dVL, dI, -3 20 [ dSL,dV,dVL,dIL -2 24
dS, dIL -2 20 ds, dv, f -2 24 dVL, dIL, f -3 20 dSL, dV, dVL, f -2 24
as, f -2 28 ds, dVL, dI -2 20 dl, dIL, f -2 20 dSL, dV, dI, dIL -2 20
dSL, dvV -3 20 ds, dVL, dIL -2 20 1 dS, dSL, dvV,dVL -2 20 dSL, dV, dl f -2 24
dSL, dVL -3 20 ds, dVL, -2 24 dS, dSL, dV, dI -2 20 dSL, dV, dIL, f -2 20
dSL, dI -3 20 ds, di, dIL -2 20 dsS, dSL, dV, dIL -2 20 dSL, dVL, dI, dIL -2 24
dSL, dIL -3 28 ds, dL f -2 24 ds, dSL, dV, f -2 24 dSL, dVL, dI, f -2 24
dSL, f -3 24 ds, diIL, f -2 24 dS, dSL, dVL, dI -2 20 dSL, dVL, dIL, f -2 24
dV, dVL -3 24 dSL, dV, dVL -2 28 idS, dSL, dVL, dIL -2 20 dSL, dI, dIL, f -2 20
dv, dl -3 24 dSL, dV, dI -2 28 ds, dSL, dVL, -2 24 dV, dVL, dI, dIL -2 24
dv, dIL -3 20 dSL, dV, dIL -2 20 dS, dSL, dI, dIL -2 20 dav,dVvL, dlL f -2 24
dv.f -2 28 dSL, dV, f -2 24 ds, dSL, dI, f -2 24 dv,dVL, dIL, f -2 24
dVL, dI -3 20 dSL, dVL, dI -2 24 dS, dSL, dIL, f -2 24 dv,dlL dIL, f -2 24
dVL, dIL -3 20 dSL, dVL, IL -2 24 ds, dv, dVL, dI -2 20 dVL, dl, dIL, f -2 24
dVL, f -3 24 dSL, dVL, f -3 20

Tabla 6.5. Parametros seleccionados por el método de validacion cruzada. Combinaciones de uno a cuatro
descriptores. Caso del localizador SVM-FF

Conjunto de Log;o Log:C

Conjunto de Log & Log:C

Conjunto de

Log;c Log,C

Conjunto de

Log,c Log,C

descriptores descriptores descriptores descriptores
ds -2 20 dI, dIL -2 20 dSL, dI, dIL -1 24 ds, dv, dVL, dIL 0 24
dSL -3 24 dl f -2 24 dSL, dI, f -2 20 ds, dv, dVL, f -1 20
dv -2 24 dIL, f -3 20 dSL, dIL, f -2 20 ds, dv, dI, dIL -2 20
dVL -2 28 dS, dSL, dV -1 20 dv,dVvL, dI -1 24 ds, dv, dl f -1 20
dI -2 16 dS, dSL, dVL -1 20 dV, dVL, dIL -1 20 ds, dv, dIL, f -1 20
dIL -2 24 dS, dSL, dI -1 20 dv,dVL, f -2 24 dS, dVL, dI, dIL -2 20
f -6 28 dS, dSL, dIL -1 20 dvV, dI, dIL -1 24 ds, dVvL, di, f 0 28
ds, dSL -3 20 ds, dSL, f -1 20 dv,dl f -1 20 ds, dVL, dIL, f -1 20
ds, dv -1 24 ds, dv, dVL -1 20 dv, dIL, f -2 16 ds, dl dIL, f -1 20
ds, dVL -1 24 ds, dv, dI -2 20 dVL, dlI, dIL -1 24 dSL, dV, dVL, dI -1 20
ds, dI -2 16 ds, dv, dIL -1 24 dVL, dl, f -1 24 dSL, dV,dVL, dIL -1 24
ds, dIL -2 20 ds, dv, f -1 24 dVL, dIL, f -2 20 dSL, dV, dVL, f -2 20
ds, f -3 24 ds, dVL, dI -2 20 dl dIL, f -2 20 dSL, dv, dlI, dIL -1 24
dSL, dV -1 28 dS, dVL, dIL -1 20 | dS, dSL,dV,dVL -1 24 dSL, dV, dl, f -1 20
dSL, dVL -2 20 ds, dvL, f -1 24 dS, dSL, dV, dI -1 24 dSL, dV, dIL, f -2 20
dSL, dI -2 20 ds, di, dIL -2 16 dS, dSL, dV, dIL -1 24 dSL, dVL, dI, dIL 0 24
dSL, dIL -1 24 ds, dl f -1 24 dS, dSL, dV, f -1 20 dSL, dVL, dI, f -1 24
dSL, f -3 20 ds, dIL, f -1 24 dS, dSL, dVL, dI -1 24 dSL, dVL, dIL, f -2 20
dv, dVL -2 24 dSL, dV, dVL -1 24 dS, dSL, dVL, dIL -1 24 dSL, dI, dIL, f -1 20
dv, dl -2 20 dSL, dV, dI -1 20 ds, dSL, dVL, -1 20 dV, dVL, dI, dIL -1 20
dV, dIL -1 28 dSL, dV, dIL -1 24 dS, dSL, dI, dIL -1 24 dav,dVvL, dl f -1 24
dav, f -2 28 dSL, dv, f -1 20 dS, dSL, dI, f -1 20 dv,dVL, dIL, f 2 20
dVL, dI -2 20 dSL, dVL, dI -1 20 dS, dSL, dIL, f -1 20 dVv, dL dIL, f 0 24
dVL, dIL -1 24 dSL, dVL, IL -1 20 ds, dv, dVL, dI -2 20 dVL, dl, dIL, f -1 20
dVL, f -2 24 dSL, dVL, f -1 20

Tabla 6.6. Parametros seleccionados por el método de validacion cruzada. Combinaciones de uno a cuatro
descriptores. Caso del localizador SVM-FFT

Tesis Doctoral

Universitat de Girona, Catalufia — Espaiia, 2006

5:97/138




Localizacion de faltas en sistemas de distribucion

Conjunto de Conjunto de Conjunto de Conjunto de
descjriptores Log o Log,C descjriptores Log; o Log:C descjriptores Log o LogC descjriptores Log o Log,C
das -3 24 dl, dIL -3 24 dSL, dI, dIL -2 24 ds, dv, dVL, dIL -1 24
dSL -4 24 dL f -3 24 dSL, dlI, f 0 28 ds, dv, dVL, f -1 20
av -2 24 dIL, f 0 20 dSL, dIL, f -2 24 ds, dv, dI, dIL -1 24
dVvL -2 24 ds, dSL, dV 0 28 dv,dVL, dI 0 24 ds, dv, dl, f -1 28
dl -4 24 ds, dSL, dVL -1 24 dv, dVL, dIL 0 24 ds, dv, dIL, f -2 24
dIL -4 24 ds, dSL, dI -1 24 dv,dVL, f 0 28 ds, dVL, dI, dIL -1 24
f -4 28 ds, dSL, dIL -1 28 dV, dl, dIL -1 24 ds, dVL, dl, f 1 24
ds, dSL -3 24 ds, dSL, -3 24 dv,dl f -2 24 ds, dVL, dIL, -2 24
ds, dv -1 24 ds, dv, dVL -1 24 dv,dIL, f -1 24 ds, dl dIL, f 0 24
ds, dVL 0 28 ds, dv, dI -1 24 dVL, dI, dIL -1 28 dSL, dV, dVL, dI -1 24
ds, dI -1 24 ds, dv, dIL -1 24 dVL, dl, f -2 24 dSL, dV, dVL, dIL 1 28
ds, dIL -2 24 ds, dv, f -2 28 dVL, dIL, f -1 24 dSL, dV, dVL, f -1 28
ds, f -1 28 ds, dVL, dI -1 28 dl dIL, f -2 24 dSL, dV, dI, dIL -1 28
dSL, dv -2 24 ds, dVL, dIL 0 24 1 dS, dSL, dV,dVL 0 24 dSL, dv, dl, f 24
dSL, dVL -1 24 ds, dVL, -2 28 ds, dSL, dV, dI 0 28 dSL, dV, dIL, f 24
dSL, dI -1 24 ds, dI, dIL -1 24 dS, dSL, dV, dIL -1 24 dSL, dVL, dI, dIL -1 28
dSL, dIL -2 24 ds, dl f -2 24 ds, dSL, dV, f 0 24 dSL, dVL, dlL f 0 24
dSL, f -3 24 ds, dIL, f -1 24 ds, dSL, dVL, dI -1 24 dSL, dVL, dIL, f 0 24
dV,dVL -1 24 dSL, dV, dVL -1 24 1dS, dSL, dVL, dIL 0 24 dSL, dlI, dIL, f 0 24
dav, dI -1 24 dSL, dv, dl 0 28 ds, dSL, dVL, f -2 24 dav, dVL, dlI, dIL 0 24
dv, dIL 0 24 dSL, dV, dIL 0 24 ds, dSL, dI, dIL -1 24 dv,dVvL, dlL f 0 28
av.f -1 2 dSL av,f -1 28 | dSdSLdLf = -2 24 | avaviaiy a1 28
dVL, dI 0 28 dSL, dVL, dI -1 24 ds, dSL, dIL, f 0 24 dv,dl, dIL, f -1 20
dVL, dIL -1 24 dSL, dVL, IL -1 24 ds, dv, dVL, dI -1 24 dVL, dl dIL, f 0 28
VL, f 2 28 | dSL VL f -2 24

Tabla 6.7. Parametros seleccionados por el método de validacion cruzada. Combinaciones de uno a cuatro
descriptores. Caso del localizador SVM-3F

6.6.4.2 Resultados de las pruebas de precision

En las tablas 6.8 a 6.11 se presentan los resultados de las pruebas de cada localizador, usando los
datos de la ltima columna de la tabla 6.3.

Conjunto de Precision en la; Conjunto de Precision en Conjunto de Precision en Conjunto de Precision en
descriptores prueba descriptores la prueba descriptores la prueba descriptores la prueba
dS 0,9468 dl, dIL 1,0000 dSL, dl, dIL 1,0000 ds, dV, dVL, dIL 1,0000
dSL 0,7126 dl, f 0,9921 dSL, dI, f 0,9914 ds, dv, dVL, f 0,9964
dv 0,9899 dIL, f 0,9856 dSL, dIL, f 0,9871 dsS, dV, dl, dIL 0,9993
dVL 0,9698 ds, dSL, dV 1,0000 dv, dVL, dl 0,9986 ds, dv, dI, f 1,0000
dl 0,9964 ds, dSL, dVL 1,0000 dav, dVL, dIL 1,0000 ds, dv, dIL, 0,9943
dIL 0,9382 dS, dSL, dl 1,0000 dv,dVL, f 0,9935 dS, dVL, dl, dIL 1,0000
f 0,8930 dS, dSL, dIL 1,0000 dV, dl, dIL 1,0000 ds, dVL, dl, f 0,9964
ds, dSL 1,0000 ds, dSL, f 0,9957 dv,dlL f 0,9957 ds, dVL, dIL, f 0,9928
ds, dv 1,0000 ds, dv, dVL 1,0000 dav, dIL, f 0,9899 ds, dl, dIL, f 0,9964
ds, dVL 1,0000 ds, dv, dI 1,0000 dVL, dl, dIL 1,0000 dSL, dV, dVL, dI 1,0000
ds, dI 0,9978 ds, dV, dIL 1,0000 dVL, dI f 0,9957 dSL, dV, dVL, dIL 1,0000
ds, dIL 1,0000 ds, dv, f 0,9978 dVL, dIL, f 0,9871 dSL, dV, dVL, f 0,9864
as, f 0,9921 ds, dVL, dI 1,0000 dl dIL, f 0,9943 dSL, dV, dl, dIL 1,0000
dSL, dV 0,9899 dsS, dVL, dIL 1,0000 dS, dSL, dV, dVL 1,0000 dSL, dV, dl, f 0,9907
dSL, dVL 0,9921 ds, dVL, f 0,9971 ds, dSL, dV, dI 1,0000 dSL, dv, diIL, f 0,9892
dSL, dI 0,9993 ds, dl, dIL 1,0000 ds, dSL, dV, dIL 1,0000 dSL, dVL, dI, dIL 1,0000
dSL, dIL 0,9727 ds, dl f 1,0000 ds, dSL, dv, f 0,9950 dSL, dVL, dl f 0,9907
dSL, f 0,9878 ds, dIL, f 0,9964 dS, dSL, dVL, dI 1,0000 dSL, dVL, dIL, f 0,9921
dV, dVL 1,0000 dSL, dV, dVL 0,9899 dS, dSL, dVL, dIL 1,0000 dSL, di, dIL, f 0,9914
dv, dl 1,0000 dSL, dV, dI 1,0000 ds, dSL, dVL, f 0,9964 dV, dVL, dI, dIL 0,9993
dV, dIL 0,9986 dSL, dV, dIL 0,9986 ds, dSL, di, dIL 1,0000 dv,dVL, dl f 0,9943
dv, f 0,9914 dSL, dV, f 0,9907 dS, dSL, di, f 0,9950 dV,dVL, dIL, f 0,9842
dVL, dl 1,0000 dSL, dVL, dI 1,0000 ds, dSL, dIL, f 0,9928 dV, dl, dIL, f 0,9935
dVL, dIL 0,9914 dSL, dVL, IL 0,9799 ds, dV, dVL, dI 1,0000 dVL, dl, dIL, f 0,9943
dVL, f 0,9835 dSL, dVL, f 0,9871

Tabla 6.8. Resultados de precision en la prueba para todas las combinaciones de uno a cuatro descriptores.
Caso del localizador SVM-FT
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Conjunto de Precision en la; Conjunto de Precision en Conjunto de Precisiéon en Conjunto de Precisiéon en
descriptores prueba descriptores la prueba descriptores la prueba descriptores la prueba
ds 0,9591 dl, dIL 0,9976 dSL, dI, dIL 0,9984 ds, dV, dVL, dIL 0,9976
dSL 0,9663 dl, f 0,9800 dSL, dl, f 0,9760 ds, dv, dVL, f 0,9840
dv 0,9832 diL, f 0,9792 dSL, dIL, f 0,9712 ds, dv, dI, dIL 1,0000
dVL 0,9936 ds, dSL, dV 1,0000 dVv, dVL, dI 0,9968 ds, dv, dl f 0,9824
dl 0,9968 dS, dSL, dVL 0,9944 dV, dVL, dIL 1,0000 ds, dv, diL, f 0,9832
dIL 0,9984 dS, dSL, dl 0,9936 dv,dVL, f 0,9808 ds, dVL, di, dIL 1,0000
f 0,8750 dS, dSL, dIL 0,9976 dV, dl, dIL 0,9928 ds, dVL, dlI, 0,9824
ds, dSL 0,9936 ds, dSL, f 0,9808 dv,dl f 0,9792 ds, dVL, dIL, f 0,9872
ds, dv 1,0000 ds, dv, dVL 0,9976 dv,dIL, f 0,9816 ds, dl, dIL, f 0,9848
ds, dVL 0,9960 ds, dv, dI 1,0000 dVL, dl, dIL 0,9992 dSL, dV, dVL, dI 1,0000
ds, dl 1,0000 ds, dV, dIL 0,9976 dVL, dl f 0,9808 dSL, dV, dVL, dIL 1,0000
ds, diL 0,9968 ds, dv, f 0,9848 dVL, dIL, f 0,9808 dSL, dV, dVL, f 0,9760
ds, f 0,9688 ds, dVL, dI 1,0000 dl dIL, f 0,9752 dSL, dV, dl, dIL 1,0000
dSL, dV 0,9976 ds, dVL, dIL 1,0000 dS, dSL, dV, dVL 0,9976 dSL, dV, di, f 0,9768
dSL, dVL 0,9976 ds, dVL, f 0,9864 ds, dSL, dV, dI 1,0000 dSL, dV, dIL, f 0,9824
dSL, dI 0,9976 ds, dl, dIL 0,9968 ds, dSL, dV, dIL 0,9984 dSL, dVL, di, dIL 1,0000
dSL, dIL 0,9968 ds, dl f 0,9872 dsS, dSL, dV, f 0,9840 dSL, dVL, dlI, f 0,9776
dSL, f 0,9583 ds, dIL, f 0,9864 dS, dSL, dVL, dI 0,9976 dSL, dVL, dIL, f 0,9784
dv, dvVL 1,0000 dSL, dV, dVL 0,9936 dS, dSL, dVL, dIL 1,0000 dSL, dl, dIL, f 0,9808
dav, dl 1,0000 dSL, dVv, dI 0,9880 ds, dSL, dVL, f 0,9856 dV,dVL, dlI, dIL 1,0000
dV, dIL 0,9984 dSL, dV, dIL 1,0000 dS, dSL, dl, dIL 1,0000 dV,dVL, dl, f 0,9792
av, f 0,9760 dSL, dV, f 0,9760 dsS, dSL, dI, f 0,9864 dv,dVL, dIL, f 0,9776
dVL, dI 1,0000 dSL, dVL, dI 0,9992 ds, dSL, dIL, f 0,9848 dV, dl dIL, f 0,9784
dVL, dIL 0,9968 dSL, dVL, IL 0,9984 ds, dv, dVL, dI 0,9968 dVL, dl dIL, f 0,9776
dVL, f 0,9784 dSL, dVL, 0,9792

Tabla 6.9. Resultados de precision en la prueba para todas las combinaciones de uno a cuatro descriptores.
Caso del localizador SVM-FF

Conjunto de Precisién en la; Conjunto de Precision en Conjunto de Precisién en Conjunto de Precisién en
descriptores prueba descriptores la prueba descriptores la prueba descriptores la prueba
das 0,9311 dl, dIL 0,9992 dSL, dI, dIL 1,0000 ds, dv, dVL, dIL 0,9944
dSL 0,9495 dl, f 0,9832 dSL, dI, f 0,9952 ds, dv,dVL, f 0,9984
dav 0,9663 diL, f 0,9816 dSL, dIL, f 0,9936 dS, dV, dI, dIL 1,0000
dVL 0,9904 ds, dSL, dV 1,0000 dv, dVL, dl 1,0000 ds, dv, dl f 0,9968
dl 0,9752 dS, dSL, dVL 1,0000 dV, dVL, dIL 1,0000 ds, dv, dIL, f 0,9968
dIL 0,9848 ds, dSL, dI 1,0000 dav, dVvL, f 0,9928 ds, dVL, dI, dIL 1,0000
f 0,8798 ds, dSL, dIL 1,0000 dVv, dl, dIL 1,0000 ds, dvL, dl, f 0,9928
ds, dSL 1,0000 ds, dSL, f 0,9960 dv, dl [ 0,9960 ds, dVL, dIL, f 0,9968
ds, dv 1,0000 ds, dv, dVL 1,0000 dv,dIL, f 0,9944 dS, dI, dIL, f 0,9968
ds, dVL 1,0000 ds, dv, dI 1,0000 dVL, dl, dIL 1,0000 dSL, dV, dVL, dI 1,0000
ds, dl 1,0000 dsS, dV, dIL 1,0000 dVL, dI, f 0,9960 dSL, dV, dVL, dIL 1,0000
ds, dIL 1,0000 ds, dv, f 0,9968 dVL, dIL, f 0,9968 dasSL, dV, dVL, f 0,9952
ds, f 0,9639 ds, dVL, dI 1,0000 dl dIL, 0,9936 dSL, dV, dI, dIL 1,0000
dSL, dV 1,0000 ds, dVL, dIL 1,0000 dS, dSL, dV, dVL 1,0000 dasSL, dv, dl, f 0,9960
dSL, dVL 1,0000 ds, dVL, f 0,9968 ds, dSL, dV, dI 1,0000 dSL, dV, dIL, f 0,9944
dSL, dI 1,0000 ds, dl, dIL 1,0000 ds, dSL, dV, dIL 1,0000 dSL, dVL, dI, dIL 1,0000
dSL, dIL 1,0000 ds, dI f 0,9968 dS, dSL, dV, f 0,9960 dSL, dVL, dI, f 0,9960
dasL, f 0,9848 ds, dIL, f 0,9968 ds, dSL, dVL, dI 1,0000 dSL, dVL, dIL, f 0,9944
dav, dvL 1,0000 dSL, dV, dVL 1,0000 ds, dSL, dVL, dIL 1,0000 dSL, dl dIL, f 0,9960
dav, dl 1,0000 dsSL, dV, dI 1,0000 ds, dSL, dVL, f 0,9968 dV,dVL, dI, dIL 1,0000
dV, dIL 1,0000 dSL, dV, dIL 1,0000 ds, dSL, dI, dIL 1,0000 dv,dVL, dl | 1,0000
dav,f 0,9776 dSL, dV, 0,9912 ds, dSL, dI, f 0,9968 dv,dVL, dIL, f 0,9944
dVL, dl 1,0000 dSL, dVL, dI 1,0000 ds, dSL, dIL, f 0,9968 dV, dl dIL, f 0,9968
dVL, dIL 0,9992 dSL, dVL, IL 1,0000 ds, dv, dVL, dI 1,0000 dVL, dl, dIL, f 0,9984
dVL, f 0,9880 dSL, dVL, f 0,9920

Tabla 6.10. Resultados de precision en la prueba para todas las combinaciones de uno a cuatro
descriptores. Caso del localizador SVM-FFT
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Conjunto de Precision en la; Conjunto de Precision en Conjunto de Precision en Conjunto de Precisiéon en
descriptores prueba descriptores la prueba descriptores la prueba descriptores la prueba
ds 0,8582 dl, dIL 0,9038 dSL, dI, dIL 0,9976 ds, dV, dVL, dIL 1,0000
dSL 0,8606 dl, f 0,8990 dSL, dl, f 0,9351 ds, dv, dVL, f 0,9399
dv 0,9663 diL, f 0,9231 dSL, dIL, f 0,9471 ds, dVv, dI, dIL 0,9880
dVL 0,9663 ds, dSL, dV 0,9832 dv, dVL, dI 0,9880 ds, dv, dl f 0,9303
dl 0,8558 dS, dSL, dVL 0,9712 dV, dVL, dIL 0,9639 ds, dv, diL, f 0,9519
dIL 0,8486 dS, dSL, dl 0,9976 dv,dVL, f 0,9303 dS, dVL, di, dIL 1,0000
f 0,8822 dS, dSL, dIL 0,9663 dV, dl, dIL 0,9952 ds, dVL, dI, 0,9567
ds, dSL 0,8462 ds, dSL, f 0,9063 dv,dl f 0,9495 ds, dVL, dIL, f 0,9447
ds, dv 0,9832 ds, dv, dVL 0,9784 dv,dIL, f 0,9591 ds, dl, dIL, f 0,9567
ds, dVL 0,9591 ds, dv, dI 0,9976 dVL, dl, dIL 0,9712 dSL, dV, dVL, dI 0,9976
ds, dl 0,9856 ds, dV, dIL 0,9615 dVL, dl f 0,9495 dSL, dV, dVL, dIL 0,9399
ds, dIL 0,9928 ds, dv, f 0,9399 dVL, dIL, f 0,9663 dSL, dV, dVL, f 0,9279
ds, f 0,9159 ds, dVL, dI 0,9591 dl dIL, f 0,9543 dSL, dV, dl, dIL 0,9832
dSL, dV 0,9663 ds, dVL, dIL 0,9880 dS, dSL, dV, dVL 0,9904 dSL, dV, di, f 0,9543
dSL, dVL 0,9736 ds, dVL, f 0,9303 ds, dSL, dV, dI 0,9976 dSL, dV, dIL, f 0,9495
dSL, dI 0,9663 ds, dl, dIL 0,9856 ds, dSL, dV, dIL 0,9952 dSL, dVL, di, dIL 0,9952
dSL, dIL 0,9976 ds, dl f 0,9327 dsS, dSL, dV, f 0,9591 dSL, dVL, dI, f 0,9423
dSL, f 0,9567 ds, dIL, f 0,9399 dS, dSL, dVL, dI 0,9952 dSL, dVL, dIL, f 0,9519
dv, dvVL 0,9471 dSL, dV, dVL 0,9784 dS, dSL, dVL, dIL 0,9736 dSL, dl, dIL, f 0,9567
dav, dl 0,9976 daSL, dVv, dI 0,9688 ds, dSL, dVL, f 0,9495 dV,dVL, dlI, dIL 0,9615
dV, dIL 0,9712 dSL, dV, dIL 0,9976 dS, dSL, dl, dIL 0,9784 dV,dVL, dl, f 0,9351
av. f 0,9615 dSL, dV, f 0,9471 dsS, dSL, dI, f 0,9495 dv,dVL, dIL, f 0,9327
dVL, dI 0,9639 dSL, dVL, dI 0,9904 ds, dSL, dIL, f 0,9663 dV, dl dIL, f 0,9519
dVL, dIL 0,9976 dSL, dVL, IL 1,0000 ds, dv, dVL, dI 1,0000 dVL, dl dIL, f 0,9615
dVL, f 0,9255 dSL, dVL, f 0,9423

Tabla 6.11. Resultados de precision en la prueba para todas las combinaciones de uno a cuatro
descriptores. Caso del localizador SVM-3F

En la tabla 6.12, se presentan los resultados promedio de cada combinacion de descriptores, en caso
de todas las faltas. Para el calculo de los valores, se utiliz6 un promedio aritmético de los cuatro
resultados. De esta tabla se puede apreciar, cuales combinaciones resultan ser mas efectivas para la
localizacion de todos los tipos de faltas.

Conjunto de Precision en la: Conjunto de Precision en Conjunto de Precision en Conjunto de Precision en

descriptores prueba descriptores la prueba descriptores la prueba descriptores la prueba
das 0,9238 dl, dIL 0,9752 dSL, dI, dIL 0,9990 ds, dv, dVL, dIL 0,9980
dSL 0,8723 dlL f 0,9636 dSL, dI, f 0,9744 ds, dv, dVL, f 0,9797
dv 0,9765 dIL, f 0,9674 dSL, dIL, f 0,9747 dS, dV, dI, dIL 0,9968
dVL 0,9800 ds, dSL, dV 0,9958 dv, dVL, dl 0,9958 ds, dv, dl, f 0,9774
dl 0,9560 dS, dSL, dVL 0,9914 dV, dVL, dIL 0,9910 ds, dv, dIL, f 0,9815
dIL 0,9425 dS, dSL, dI 0,9978 dv,dVL, f 0,9743 ds, dVL, dI, dIL 1,0000
f 0,8825 dS, dSL, dIL 0,9910 dV, dl, dIL 0,9970 ds, dVL, dl f 0,9821
dS, dSL 0,9599 ds, dSL, f 0,9697 dv, dl [ 0,9801 ds, dVL, dIL, f 0,9804
ds, dv 0,9958 ds, dv, dVL 0,9940 dv,dIL, f 0,9813 ds, dl, diL, f 0,9837
ds, dVL 0,9888 ds, dv, dI 0,9994 dVL, dI, dIL 0,9926 dSL, dV, dVL, dI 0,9994
ds, dI 0,9959 ds, dV, dIL 0,9898 dVL, dI, f 0,9805 dSL, dV, dVL, dIL 0,9850
dS, dIL 0,9974 as, av, f 0,9798 dVL, dIL, f 0,9827 dSL, dV, dVL, 0,9713
ds, f 0,9602 ds, dVL, dI 0,9898 dl dIL, f 0,9793 dSL, dV, dl, dIL 0,9958
dSL, dV 0,9885 dS, dVL, dIL 0,9970 dS, dSL, dV, dVL 0,9970 dSL, dv, dI, f 0,9794
dSL, dVL 0,9908 ds, dVL, f 0,9776 ds, dSL, dV, dI 0,9994 dSL, dV, dIL, f 0,9789
dSL, dI 0,9908 dS, dI, dIL 0,9956 dS, dSL, dV, dIL 0,9984 dSL, dVL, dI, dIL 0,9988
dSL, dIL 0,9918 ds, dl f 0,9792 ds, dSL, dv, f 0,9835 dSL, dVL, dI, f 0,9766
dSL, f 0,9719 ds, dIL, f 0,9799 dS, dSL, dVL, dI 0,9982 dSL, dVL, dIL, f 0,9792
dV, dVL 0,9868 dSL, dV, dVL 0,9905 dS, dSL, dVL, dIL 0,9934 dSL, di, dIL, f 0,9812
dv, dI 0,9994 dSL, dV, dl 0,9892 dsS, dSL, dVL, f 0,9821 dv, dVL, dl, dIL 0,9902
dvV, dIL 0,9920 dSL, dV, dIL 0,9990 dS, dSL, dI, dIL 0,9946 dv,dVvL, dl, 0,9771
dv, f 0,9766 dSL, dV, f 0,9762 dS, dSL, dI, f 0,9819 dV,dVL, dIL, f 0,9722
dVL, dI 0,9910 dSL, dVL, dI 0,9974 dS, dSL, dIL, f 0,9852 dv,dl dIL, 0,9802
dVL, dIL 0,9962 dSL, dVL, IL 0,9946 ds, dV, dVL, dI 0,9992 dVL, dl, dIL, f 0,9829

dVL, f 0,9688 dSL, dVL, 0,9751
Tabla 6.12. Resultados de precision promedio en la prueba para todas las combinaciones de uno a cuatro
descriptores
Tesis Doctoral g: 100/ 138

Universitat de Girona, Catalufia — Espaiia, 2006




Estructuras hibridas para localizacion de faltas

6.6.5 Resultados del MBM

Como resultados del MBM se presentan, los obtenidos mediante el método propuesto por R. Das
en las tablas 6.13 a 6.16. En la tablas s6lo se muestra la distancia a la cual ocurre la falta, pero se
debe tener en cuenta que ésta puede coincidir con multiples zonas del circuito. La distancia que se
resenta es la calculada desde el nodo de medicion.

Para el caso presentado, se muestran las faltas que pueden coincidir con dos o mas zonas, debido a
la estimacion de la distancia eléctrica desde la subestacion y a la presencia de ramales en el
circuito. En la ultima columna se presentan las zonas con las que coincide esta estimacion.

. Datos reales de la falta Estimacion de la falta
Tipo de falta
Resistencia [QQ] | Nodo Distancia [millas] Distancia [millas] Zonas
0,05 826 22,222 23,066 Zona 4, Zona 5
10 826 22,222 23,511 Zona 4, Zona 5
25 826 22,222 24,178 Zona 4, Zona 5
0,05 820 29,157 30,265 Zona 5, Zona 4
10 820 29,157 30,731 Zona 5, Zona 4
Monofisica 25 820 29,157 31,315 Zona 5, Zona 4
0,05 844 35,095 36,253 Zona 7, Zona 8
10 844 35,095 37,166 Zona 7, Zona 8
25 844 35,095 37,903 Zona 7, Zona 8
0,05 864 33,989 35,145 Zona 6, Zona 7, Zona 8
10 864 33,989 36,436 Zona 6, Zona 7, Zona 8
25 864 33,989 36,742 Zona 6, Zona 7, Zona 8
Tabla 6.13. Resultados de la pruebas con el MBM en caso de faltas a tierra
. Datos reales de la falta Estimacion de la falta
Tipo de falta
Resistencia [Q2] | Nodo Distancia [millas] Distancia [millas] Zonas
0,05 836 35,676 36,960 Zona 8, Zona 7
10 836 35,676 38,138 Zona 8, Zona 7
25 836 35,676 38,530 Zona 8, Zona 7
0,05 844 35,095 36,569 Zona 7, Zona 8
Bifasica 10 844 35,095 37,025 Zona 7, Zona 8
25 844 35,095 37,868 Zona 7, Zona 8
0,05 888 32,754 33,802 Zona 9, Zona 7, Zona 8
10 888 32,754 34,850 Zona 9, Zona 7, Zona 8
25 888 32,754 35,243 Zona 9, Zona 7, Zona 8
Tabla 6.14. Resultados de la pruebas con el MBM en caso de faltas bifasicas
. Datos reales de la falta Estimacion de la falta
Tipo de falta
Resistencia [QQ] | Nodo Distancia [millas] Distancia [millas] Zonas
0,05 836 35,676 37,174 Zona 8, Zona 7
10 836 35,676 37,638 Zona 8, Zona 7
25 836 35,676 38,494 Zona 8, Zona 7
Bifisica a 0,05 844 35,095 36,218 Zona 7, Zona 8
. 10 844 35,095 37,341 Zona 7, Zona 8
tierra 25 844 35,005 37,762 Zona 7, Zona 8
0,05 888 32,754 33,956 Zona 9, Zona 7, Zona 8
10 888 32,754 34,621 Zona 9, Zona 7, Zona 8
25 888 32,754 35,407 Zona 9, Zona 7, Zona 8
Tabla 6.15. Resultados de la pruebas con el MBM en caso de faltas bifasicas a tierra
. Datos reales de la falta Estimacion de la falta
Tipo de falta
Resistencia [QQ] | Nodo Distancia [millas] Distancia [millas] Zonas
0,05 836 35,676 37,210 Zona 8, Zona 7
10 836 35,676 37,781 Zona 8, Zona 7
25 836 35,676 38,780 Zona 8, Zona 7
0,05 844 35,095 36,253 Zona 7, Zona 8
Trifasica 10 844 35,095 37,060 Zona 7, Zona 8
25 844 35,095 37,832 Zona 7, Zona 8
0,05 888 32,754 34,031 Zona 9, Zona 7, Zona 8
10 888 32,754 34,588 Zona 9, Zona 7, Zona 8
25 888 32,754 35,440 Zona 9, Zona 7, Zona 8
Tabla 6.16. Resultados de la pruebas con el MBM en caso de faltas trifasicas
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6.6.6 Resultados del hibrido

Para este caso y a partir de los resultados obtenidos con cada método, se presenta la integracion en
el hibrido. Los resultados de la integracion de los métodos se presentan en las tablas 6.17 a 6.20,

para cada tipo de falta.

Tipo de falta Resistencia de falta] Nodo de Lo.callza.clon real de la falta Fesult.ado del hibrido
Q1 falta Distancia Zona Distancia Zona
[millas] [millas]

0.05 826 22,222 Zona 4 23.066 Zona 4

10 826 22,222 Zona 4 23.511 Zona 4

25 826 22,222 Zona 4 24.178 Zona 4

0.05 820 29,157 Zona 5 30.265 Zona 5

10 820 29,157 Zona 5 30.731 Zona 5

Monofisica 25 820 29,157 Zona 5 31.315 Zona 5
0.05 844 35,095 Zona 7 36.253 Zona 7

10 844 35,095 Zona 7 37.166 Zona 7

25 844 35,095 Zona 7 37.903 Zona 7

0.05 864 33,989 Zona 6 35.145 Zona 6

10 864 33,989 Zona 6, 36.436 Zona 6,

25 864 33,989 Zona 6 36.742 Zona 6

Tabla 6.17. Resultados de la pruebas con el método hibrido integrado. Caso de

faltas monofasicas a tierra

Resistencia de falta| Nodo de Localizacion real de la falta Resultado del hibrido
Tipo de falta Ql falta Distancia Zona Distancia Zona
[milas] [millas]
0.05 836 35,676 Zona 8 36.960 Zona 8
10 836 35,676 Zona 8 38.138 Zona 8
25 836 35,676 Zona 8 38.530 Zona 8
0.05 844 35,095 Zona 7 36.569 Zona 7
Bifasica 10 844 35,095 Zona 7 37.025 Zona 7
25 844 35,095 Zona 7 37.868 Zona 7
0.05 888 32,754 Zona 9 33.802 Zona 9
10 888 32,754 Zona 9 34.850 Zona 9
25 888 32,754 Zona 9 35.243 Zona 9
Tabla 6.18. Resultados de la pruebas con el método hibrido integrado. Caso de faltas bifésicas
Resistencia de falta| Nodo de Localizacion real de la falta Resultado del hibrido
Tipo de falta Q] falta Distancia Zona Distancia Zona
milas millas
il ill
0.05 836 35,676 Zona 8 37.174 Zona 8
10 836 35,676 Zona 8 37.638 Zona 8
25 836 35,676 Zona 8 38.494 Zona 8
0.05 844 35,095 Zona 7 36.218 Zona 7
Bifasica a tierra 10 844 35,095 Zona 7 37.341 Zona 7
25 844 35,095 Zona 7 37.762 Zona 7
0.05 888 32,754 Zona 9 33.956 Zona 9
10 888 32,754 Zona 9 34.621 Zona 9
25 888 32,754 Zona 9 35.407 Zona 9

Tabla 6.19. Resultados de la pruebas con el método hibrido integrado. Caso d

e faltas bifasicas a tierra

Resistencia de falta| Nodo de Localizacion real de la falta Resultado del hibrido
Tipo de falta ; : : ;
Q1 falta DlSt?lIICIa Zona Dlst.ancm Zona
[milas] [millas]
0.05 836 35,676 Zona 8 37.210 Zona 8
10 836 35,676 Zona 8 37.781 Zona 8
25 836 35,676 Zona 8 38.780 Zona 8
0.05 844 35,095 Zona 7 36.253 Zona 7
Trifasica 10 844 35,095 Zona 7 37.060 Zona 7
25 844 35,095 Zona 7 37.832 Zona 7
0.05 888 32,754 Zona 9 34.031 Zona 9
10 888 32,754 Zona 9 34.588 Zona 9
25 888 32,754 Zona 9 35.440 Zona 9

Tabla 6.20. Resultados de la pruebas con el método hibrido integrado. Caso de faltas trifasicas
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6.6.7 Analisis de resultados

A partir de la aplicacion de los MBM a la localizacion de faltas en el sistema IEEE de 34 nodos, se
puede apreciar que existe un error en la localizacion, propio del método, pero también asociado a la
estimacion de la zona o seccion en la cual se presenta la falta. Las tablas 6.13 a 6.16 muestran que
para todos los puntos seleccionados, donde se puede ver la seccion o zona real de falta y las zonas
identificadas por el método.

En las tablas 6.17 a 6.20, se presentan los resultados conjuntos, en los cuales se aprecia que el
unico error que aun permanece es el asociado a la estimacion por el MBM.

6.7 Conclusiones

Las estructuras hibridas planteadas muestran una alternativa de integracion de los Métodos Basados
en el Modelo - MBM vy los Métodos de Clasificacion Basados en el Conocimiento — MCBC, para
resolver el problema de estimacion del sitio de falta.

La integracion de técnicas permite utilizar la informacién del tipo tedrico con la de tipo empirico,
disponible para la identificacion de faltas en sistemas de distribucion.

El principio utilizado se fundamenta en que se pueden definir zonas lo suficientemente pequeias,
que consideren solamente un circuito radial, de tal forma que no haya posibilidad de multiple
estimacion dentro de la zona. A partir de la definicion de las zonas y la estimacion de la distancia
mediante el método basado en la impedancia, se elimina el problema de la multiple estimacion

En caso que no se puedan definir zonas pequefias, por la ausencia de datos o por el pobre
desempefio de las SVM, de todas maneras se aprecia que la region de busqueda se reduce
considerablemente. Esto también favorece la reduccion en el tiempo de restauracion del circuito
bajo falta.

La integracion de las SVM como localizador de faltas, junto con un MBM, tal como el propuesto
por R. Das, muestra una alta efectividad para la reduccion del problema de la multiple estimacion.
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7 Conclusiones, recomendaciones y trabajo futuro

7.1. Conclusiones generales

La calidad de la energia eléctrica es un tema de gran interés para los operadores de red y para los
usuarios. La importancia actual de estos aspectos esta asociada a que la participacion del capital
privado en el sector eléctrico obliga a establecer pautas de remuneracion e indices minimos de
calidad. Entre los aspectos mas importantes de la calidad se tienen en cuenta, la forma de onda, la
continuidad del servicio y la atencion al cliente.

Los indices de continuidad del suministro estan directamente asociados con la localizacion de
faltas. A partir de esto, se puede disminuir considerablemente el tiempo de restauracion del
sistema, reduciendo los indices de duracion y de frecuencia de las interrupciones.

El problema de la localizacion de faltas en sistemas eléctricos no es nuevo. La localizacion de
faltas en lineas de transmision a partir de las medidas tomadas en ambos extremos de una linea
homogénea esta relativamente resuelto. Sin embargo, los esquemas regulatorios de distribucion han
establecido penalizaciones directas a las empresas, que junto con la nueva estructura competitiva
del mercado eléctrico, han incentivado los estudios relacionados con la localizacion del sitio de
falta en sistemas de distribucion, donde el problema es complejo y atin no resuelto completamente.

Para solucionar el problema de localizacion de faltas, se han planteado metodologias que lo
abordan desde muchas perspectivas. Algunas utilizan la inspeccion visual, otras las medidas del
fundamental de tension y corriente en la subestacion, otras utilizan componentes de alta frecuencia
y ondas viajeras, y las ultimas, elementos de sensado de corrientes y tensiones ubicados en toda la
red y telecomunicados con la subestacion. Cada metodologia tiene ventajas y desventajas
asociadas principalmente a su precision, a su coste de instalacion, operacion y mantenimiento, y al
aprovechamiento que hace de la informacion disponible.

Adicionalmente a la deteccion de la falta, la tarea de estimacion del sitio de ocurrencia se ha
abordado principalmente usando métodos que se basan en la estimacion de la reactancia de falta
vista desde la subestacion, y obtenida a partir de las medidas del fundamental de tension y de
corriente, que en este documento se conocen como Métodos Basados en el Modelo (MBM), tal
como los que se presentan en el capitulo dos y se prueban en el capitulo cinco. Estos métodos han
evolucionado a partir de aquellos que han sido implementados y probados con éxito en los sistemas
de transmision, y que se han adaptado a caracteristicas tales como variedad en el calibre del
conductor, presencia de cargas intermedias y laterales, medidas en un solo terminal de la linea y
alta ramificacion del sistema, entre otros, propias del sistema de distribucion. Las grandes
desventajas de estos métodos son dos: a) la necesidad de conocer los parametros del sistema para
tener buenos resultados en la estimacion, y b) el problema de multiple estimacion del sitio de falta,
asociada a la naturaleza altamente ramificada del sistema.

La alternativa propuesta en esta tesis posibilita el uso de informacion extraida sélo de las medidas
de tension y corriente registradas en la subestacion, mediante la utilizacion de los métodos de
clasificacion o agrupamiento que se conocen en este documento como Métodos de Clasificacion
Basados en el Conocimiento (MCBC), que se presentan en el capitulo tres y se aplican al problema
de localizacion en el capitulo cinco. Esta metodologia se fundamenta en el establecimiento de una
relacion no lineal entre la entrada (sefiales caracterizadas), y la salida (la zona de la falta), a partir
de una etapa de entrenamiento. Con un clasificador entrenado, se le puede presentar una nueva
situacion para la cual debe dar respuesta. En el caso de localizacion de faltas en sistemas de
distribucion, los clasificadores estan posibilitados para identificar la zona en la cual ocurri6 la falta.
La principal desventaja de estos métodos, es que requieren mucha mas informacién, no siempre
disponible en las empresas distribuidoras. Por ello se propone la utilizacion de datos provenientes
de simulacion, para complementar los datos en la etapa de entrenamiento, mientras para la etapa de
validacion se usan los datos de faltas reales en el sistema.
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Para la adecuada utilizacién de los MCBC que usan la informacion de las sefiales de tension y
corriente medidas en la subestacion, éstas tienen que ser adecuadamente caracterizadas para
obtener la informacion relevante asociada con la localizacion de la falta. A partir de esta
caracterizacion, se obtienen los descriptores, que se utilizan como entrada a los métodos de
clasificacion, tal como se presenta en el capitulo cuatro.

Tanto los métodos que se fundamentan en la estimacion de la impedancia (MBM), que usan los
parametros del sistema, como aquellos que se fundamentan en técnicas de clasificacion (MCBC), y
usan como informacién a los descriptores, han mostrado su validez para resolver el problema de
localizacion de faltas. Las dos metodologias propuestas tienen ventajas y desventajas, pero apartir
de la teoria de integracion presentada, se han determinado las opciones de complementariedad,
permitiendo asi la formulacion de hibridos para obtener mejores resultados, como se presenta en el
capitulo seis. Existen varias posibilidades de integracion, entre las cuales se resaltan las siguientes:
a) Localizacion de la region probable de falta mediante los MCBC y seleccion de la distancia que
coincide con esa zona, de las multiples estimadas con un MBM; b) Determinacion de la region
probable de falta y trabajar con un MBM simplificado para hallar la falta s6lo en esa region; c)
Establecimiento de estructuras combinadas donde entradas y salidas intermedias se comparten
entre los métodos, como se proppone en el capitulo seis de esta tesis.

7.2. Conclusiones asociadas a los MBM

Existen muchos Métodos Basados en el Modelo (MBM), que permiten la estimacion aproximada
de la distancia eléctrica, desde la subestacion hasta el sitio de falta, siempre que los parametros de
la red sean perfectamente conocidos. Aquellos métodos tienen en cuenta las cargas laterales, el
acoplamiento mutuo, la presencia de laterales, la resistencia de falta, la presencia de multiples
calibres de conductor y el desbalance tanto del sistema como de la carga. Esto muestra la alta
dependencia de un buen modelo del sistema de distribucion y del conocimiento de todos sus
parametros. Por tanto, la exactitud de los métodos esta estrechamente relacionada con el
conocimiento de la red, tal como se muestra como aporte en las pruebas realizadas a diez métodos
que se presentan en el capitulo cinco y en [MORAO5-b] [MORAO06-i].

Los MBM estiman una distancia eléctrica desde la subestacion hasta el sitio de falta. Como los
sistemas de distribucion son altamente ramificados, la distancia eléctrica estimada, puede coincidir
en varios sitios en los diferentes ramales del sistema. Este problema es conocido como el de
multiple estimacion del sitio de falta, tal como se muestra en el capitulo seis de esta tesis.

Las propuestas de solucion para el problema de la multiple estimacion estan asociadas a medidores
de tension o registradores del paso de falta, que deben estar localizados en sitios estratégicos del
sistema de distribucion. Esta alternativa aumenta el coste de instalacion y mantenimiento de la
solucién propuesta por estas metodologias, tal como se describe en el capitulo uno.

7.3. Conclusiones asociadas a los MCBC

El problema de localizacion de faltas en sistemas de distribucion puede ser abordado por Métodos
de Clasificacion Basados en el Conocimiento (MCBC), conocidos genéricamente como
“clasificadores”. Estos métodos tienen la capacidad de establecer una relacion, normalmente no
lineal, entre un conjunto de entrada (descriptores), y un conjunto de salida (tipo y region de la
falta), tal como se presenta en el capitulo tres y aplica en los capitulos cinco y seis.

Los métodos de clasificacion se caracterizan porque tienen dos etapas basicas: el entrenamiento y
la prueba. El entrenamiento puede ser supervisado, no supervisado o semi-supervisado, y es la
etapa donde se crea una relacion entre la entrada y la salida, a partir de un conjunto de datos que
sirve como ejemplos. La prueba consiste en la presentacion de datos de entrada para que el
clasificador obtenga una salida similar a la deseada, para asi evaluar la calidad de la técnica y del
entrenamiento ante este problema en particular. El error en la prueba se obtiene a partir de la
estimacion de un grado de afinidad entre la entrada y la salida. Para la realizacion de esta tesis se
utilizé entrenamiento supervisado, tal como se presenta como aporte en [MORAQ06-a] [MORAO06-
b] [MORAO06-¢] y semi-supervisado, tal como se presenta en [MORAO06-f].
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Existen muchas técnicas de clasificacion, cada una con sus ventajas y desventajas. Para la adecuada
seleccion de una técnica en una aplicacion en particular, se deben verificar al menos las siguientes
caracteristicas: tipo de atributos disponibles en la base de datos de entrenamiento y validacion,
interpretabilidad de los resultados, velocidad de aprendizaje y/o de reconocimiento, posibilidad de
realizar aprendizaje secuencial y grado de aceptacion de la técnica. Para el desarrollo de la tesis se
utilizaron las técnicas LAMDA y las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), tal como se presentan
en [MORAO06-a] [MORA06-1].

Considerando el problema de localizacion de faltas, si se tiene una base de datos compuesta por
registros de corriente y tension, plenamente relacionada con el sitio de falta, se puede entrenar un
clasificador para que realice la localizacion de la misma. Los registros de tension y corriente se
tienen que procesar para obtener lo que en este documento se conoce como descriptores.

7.4. Conclusiones asociadas a la caracterizacion de sefiales de tension y corriente

La aplicacion de los MCBC, al problema de localizacion de faltas en sistemas de distribucion, se
fundamenta en la necesidad de aprovechar el conocimiento empirico disponible en la informacion
registrada en la subestacion. Esta informacion se obtiene en forma de descriptores, a partir del
tratamiento de las sefales de tension y de corriente medidas en la subestacion, antes, durante y
después de la falta, tal como se presenta como aporte en [MORAO05-c] [MORAO06-g].

Un descriptor es una caracteristica que contiene informacion significativa sobre un evento. En este
caso particular, los descriptores que se proponen como aporte cientifico de esta tesis se obtienen de
las sefiales de corriente y tension. Asi definidos para el caso de estudio propuesto, los descriptores
estan directamente asociados con la distancia a la falta y por tanto proporcionan la informacion
necesaria para el aprendizaje de los MCBC usados.

Los descriptores basicos, utilizados para localizacion de faltas mediante los MCBC, son la
frecuencia del transitorio, el valor maximo de la matriz de correlacion de corrientes, la variacion de
la potencia aparente, la reactancia vista desde la subestacion, la variacion, y profundidad del hueco
de tension, y la variacion de la magnitud de corriente. Los cinco ultimos descriptores son
calculados para valores de linea y fase.

La frecuencia esta asociada directamente a la distancia eléctrica desde el punto de medida, hasta al
nodo en falta. Esta caracteristica permite discriminar la localizacion, sin importar el valor de la
resistencia de falta.

Tanto la reactancia como la variacion de la misma, permiten hallar la distancia a la falta. Sin
embargo este descriptor no es completamente independiente de la resistencia de falta, debido a que
se ve afectada por la reactancia de la carga.

Los huecos de tension y las variaciones del valor eficaz de la corriente son descriptores que estan
asociados con la localizacion de la falta, aunque estan fuertemente influenciados por la resistencia
de la misma. Sin embargo, se ha demostrado en esta tesis que la combinacion de estos descriptores
contiene informacion que permite relacionar las sefiales de tension y corriente con la localizacion
de la falta.

La potencia aparente, expresada en términos de la variacion entre los estados de falta y pre-falta, es
un descriptor que es mas estable que los dos anteriores. Esto le permite ser un poco menos
dependiente de la resistencia de falta, conservando su relacion con la distancia.

Finalmente, el maximo valor propio de la matriz de correlacion de las muestras de corriente, es un
descriptor Ginico que estd asociado con la distancia, pero que se muestra muy influenciado por la
resistencia de la falta. Este descriptor aporta informacion para la localizacion, pero por si solo no
es muy bueno como entrada de un clasificador.

Los descriptores se extraen tanto de las sefiales de linea como de las de fase, esto se debe a su
relacion directa con al distancia de la falta, tal como se plantea en los algoritmos de los relés de
distancia para los diferentes tipos de faltas. Asi, para las faltas monofasicas, los descriptores
extraidos de las sefales de fase en falta, muestran un comportamiento claramente marcado por la
distancia. Para el caso de faltas bifasicas y bifasicas a tierra, aquellos descriptores obtenidos de las
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sefales de linea, representan mejor la relacion del mismo con la distancia a la falta. Para el caso de
faltas trifasicas, tanto los descriptores de fase como los de linea son adecuados.

Los descriptores usan informacion de cada fase, incluso aquellas que no estan en falta, debido que
esta informacion permite resolver el problema de la multiple estimacion, porque el comportamiento
de las fases que no estan en falta es diferente en cada circuito y ofrecen informacion adicional. Asi
mismo, las fases que no estan en falta ayudan a diferenciar entre falta de baja impedancia en la
parte final de un alimentador, y faltas de alta impedancia en la region cercana al punto de medida.

Los descriptores aqui propuestos no estan influenciados por el angulo de insercion de la falta,
debido que la mayoria se calculan con estimadores de estado estable. Para el caso de analisis del
transitorio, la frecuencia no se afecta por esta causa, aunque si la magnitud del mismo. Esta es la
razon por la que en esta tesis se toma la frecuencia de las tres fases.

7.5. Conclusiones asociadas a la aplicacion de los MBM y los MCBC

Los MBM localizan la distancia eléctrica desde el punto de medida hasta el sitio de falta tal como
se presenta como aporte en [MORAOQ6-i]. Adicionalmente los MCBC localizan una zona dentro del
sistema de potencia en la cual se encuentra la falta como se aporta en [MORAO06-b] [MORAO06-¢]
[MORAOG6-f]. Estas caracteristicas basicas muestran una alta complementariedad de las dos
metodologias para resolver el problema de la multiple estimacion del sitio de falta.

La estimacion de la distancia a la falta, obtenida a partir de los métodos basados en la impedancia
(MBM), permite obtener una buena aproximacion de la distancia entre el punto de medida
(generalmente la subestacion), y el nodo bajo falta. EI principal problema de estos métodos esta
asociado a la disponibilidad de un buen modelo del sistema y a la multiple estimacion de la
distancia, debido a la presencia de ramales que cumplen con el valor de impedancia o reactancia
estimado, tal como se aporta en [MORAO06-i].

Los MCBC usados son las técnicas LAMDA y SVM. Estas son una buena opcion de solucion del
problema de localizacion de faltas en los sistemas de distribucion. La metodologia se desarrolla con
base en la informacion monitorizada en la subestacion de cabecera de los circuitos o en
simulaciones, tal como se presenta en [MORA06-c] [MORAO06-d].

La técnica basada en SVM tiene mejor desempeiio para resolver el problema de localizacion de
faltas que la técnica LAMDA. Esto se debe principalmente a la presencia de los “kernels”, los
cuales permiten transformar la dimension del espacio de clasificacion en uno en el cual las clases
son separables linealmente. Los resultados presentados en [MORAO06-e] y en [MORA06-f] validan
esta afirmacion y confirman el aporte propuesto.

Segun las pruebas realizadas, se puede apreciar que el localizador de faltas basado SVM es una
excelente alternativa. Los resultados obtenidos en esta tesis muestran una alta efectividad ante las
diferentes circunstancias probadas con 63 combinaciones diferentes de descriptores para el sistema
prototipo, como se presenta en el capitulo cinco.

Las SVM se probaron con dos estructuras diferentes, la dependiente del tipo de falta (DTF) y la no
dependiente del tipo de falta (NDTF). En ambos casos se utilizoé aprendizaje supervisado y con un
“kernel” de funcion de base radial (RBF). Para la seleccion de la constante de penalizacion C'y el
parametro o se utiliza la busqueda en malla y la validaciéon cruzada. Los resultados obtenidos
entrenando con aproximadamente el 20% del total de los datos y probando con el restante 80%
muestran la potencialidad de las SVM y la adecuada seleccion de descriptores, en la aplicacion
como localizador de faltas.

Las diferentes combinaciones de descriptores probadas en el sistema prototipo muestran un
excelente comportamiento para la localizacion de la zona en falta, reduciendo el problema de la
multiple estimacion. Sin embargo, descriptores como el valor propio no presentan tan buenos
resultados debido su alta variabilidad con la resistencia de falta, tal como se presenta en el aporte
del capitulo cuatro y se corrobora en [MORAO6-j]. Asimismo, el descriptor asociado a la
reactancia de falta varia considerablemente con la carga del sistema, lo cual lo hace poco robusto
para este tipo de aplicacion, segiin se muestra en la parte final del capitulo cinco.
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7.6. Conclusiones asociadas a los métodos hibridos

La mayoria de las actividades se fundamentan en la explotacion de gran cantidad de informacion,
hechos y experiencias, que corresponden a grandes grupos de conocimiento: el empirico y el
tedrico. Los MBM permiten la representacion del conocimiento tedrico y los MCBC permiten la
representacion y la adquisicion del conocimiento empirico. A partir de esta concepcion, se
formulan los sistemas hibridos, con los cuales se busca la complementacion de los dos grupos de
conocimiento, de los que normalmente se dispone cuando se aborda un problema, tal como se
propone como aporte en este documento y en [MORAO05-d] [MORAOS5-¢] [MORAO06-a].

La estructura hibrida propuesta y validada en esta tesis muestra una alternativa de integracion de
los MBM con los MCBC, para resolver el problema de estimacion del sitio de falta. El principio
utilizado se fundamenta en que se pueden definir zonas lo suficientemente pequefas para el
MCBC, que consideren solamente un circuito radial, de tal forma que no haya posibilidad de
multiple estimacioén dentro de la zona. Con suficientes datos de entrada a la MCBC, a partir de la
definicion de las zonas y la estimacion de la distancia con el MBM, se elimina el problema de la
multiple estimacion.

La implementacion de los MBM muestra que su precision de la distancia a la falta, es muy buena
para los sistemas presentados, pero la multiple estimacion se presenta cada vez que hay una
derivacion con una reactancia igual a la estimada para el ramal en falta. Los MCBC presentan una
precision perfecta para condiciones nominales, y por lo tanto un alto desempefio en la localizacion
de la zona en falta. La complementacion de estas estrategias permite la reduccion del problema de
multiple estimacion tal como se presenta para el sistema prototipo definido para esta tesis y el
sistema de 34 nodos de la IEEE propuesto por el “Distribution System Analysis Subcommittee”.

El desempefio del método hibrido formulado en esta tesis, muestra como se pueden integrar dos
técnicas que provienen de aproximaciones diferentes, para conformar un localizador de faltas. Este
brinda la informacién adecuada para la rapida restauracion del servicio a partir de su aplicacion a
los sistemas de distribucion, tal como se presenta en el capitulo seis de este documento. Los
sistemas usados para la prueba son reales y reconocidos como prototipos de prueba en el campo de
la investigacion de problemas de la distribucion de la energia eléctrica.

Las conclusiones presentadas en este capitulo justifican los aportes de la tesis, resumidos en el
numeral 1.6.

7.7. Recomendaciones de aplicaciéon

Algunas recomendaciones importantes que se deben seguir para el desarrollo de aplicaciones
similares y que surgen a partir de la experiencia del autor, se presentan en esta seccion.

El problema de la localizacion de faltas en distribucién no es sencillo de abordar, principalmente
por las caracteristicas del sistema y por los escasos instrumentos de medicion disponibles. El
desempeiio de los MBM y los MCBC aqui presentados esta sujeto a la buena calidad del modelo en
el primer caso, y a la disponibilidad de datos de faltas en el segundo. Estos datos deben ser pre-
tratados de igual manera para las etapas de entrenamiento y la prueba, ya que son las entradas del
MCBC y su desempeiio esta directamente asociado a la calidad de los descriptores.

Los MBM aqui implementados y probados, presentan un buen desempefio en el sistema prototipo.
Para su implementacion se requiere del conocimiento de los parametros (resistencia, impedancia,
capacitancia y longitud), de cada seccion de linea, la localizacion de las cargas y la ubicacion de los
ramales. Se recomienda que en la codificacion de los mismos, se debe considerar que la
metodologia para localizar la falta, debe repetirse para cada derivacion del sistema, pues éstos
hacen una multiple estimacion.

Los descriptores aqui presentados como uno de los principales aportes de esta tesis, estan
propuestos por su estrecha relacion con la localizacion de la falta. Sin embargo, como ya se
demostro, no todas las combinaciones son adecuadas para un sistema en particular. Por tanto, para
la aplicacion de los MCBC a un nuevo sistema, se debe plantear una estrategia que combine
diferentes descriptores, con el fin de encontrar las mejores alternativas de precision del método.
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Los resultados obtenidos de clasificacion para un mismo problema, con un conjunto determinado
de descriptores y una pareja C y o, pueden variar significativamente dependiendo de la
normalizacion de los datos de entrada. Los descriptores o datos de entrada, para el caso de las
SVM, se deben normalizar a un intervalo comprendido entre uno y menos uno. Adicionalmente,
una recomendacion fundamental es normalizar con los mismos valores a cada una de las ternas de
descriptores de tension, de corriente, de potencia y de reactancia, ya que solo asi se mantiene la
relacion entre fases impuesta por el sistema de potencia.

Para la aplicacion de los MCBC se requiere zonificar el sistema de distribucion. En esta tesis se
plantean varias alternativas para realizar esta zonificacidon, sin embargo siempre hay un
compromiso entre el tamafio de las zonas, la disponibilidad de datos de falta y la precision del
localizador. Para un nuevo sistema, siempre se recomienda abordar el problema a partir de una
zonificacion grande y con muchos nodos, e ir reduciendo paulatinamente su tamafio hasta que los
valores de precision sigan siendo lo suficientemente altos como para ser aceptados como buenos.

Para la definicion de la estructura hibrida aqui presentada, se propone una alternativa validada en
otras aplicaciones. Para el caso particular de la localizacion de faltas, la estructura propuesta
permite encontrar la zona y la distancia a partir de las SVM y el método propuesto por R. Das,
respectivamente. Sin embargo, para la estimacion de la distancia, se pueden usar métodos
simplificados como el de la reactancia, ya que seguin las pruebas, han mostrado ser efectivos en
sistemas con caracteristicas similares a las que se muestran en las graficas del comportamiento de
los descriptores, presentadas en la parte final del capitulo cuatro.

7.8. Trabajo futuro

A partir de la investigacion y las propuestas presentadas en este documento, se abren nuevos temas
de investigacion que sirven para complementar el aporte de esta tesis. Algunos de los mas
importantes se presentan en esta seccion.

La metodologia aqui presentada ha sido validada para dos sistemas de prueba. Sin embargo, como
trabajo futuro se deben establecer convenios con entidades que suministren datos reales con
informacion del tipo y localizacion de la falta, buenos modelos del sistema, para realizar las
pruebas y los ajustes de la metodologia propuesta. Este tipo de trabajos deben responder a la eterna
pregunta sobre la diferencia entre las aproximaciones y limitaciones del modelado y su valor en el
sistema real.

La aplicacion de la estrategia de localizacion de faltas ayuda a determinar el sitio en la cual ésta
ocurrio. Es claro que este tipo de propuestas contribuyen a disminuir los indices de duracion y
frecuencia equivalentes de las interrupciones. Sin embargo no hay cuantificaciones reales. Un
estudio que se debe realizar es el de cuantificar econdmicamente y en términos reales al impacto de
estas estrategias, para asociarlas a las caracteristicas basicas de los circuitos como niveles de
automatizacion, tamafo y tipos de cargas, entre otras.

A partir de la localizacion, se puede estructurar una estrategia operativa bajo condiciones de falta,
que permita un restablecimiento del sistema, aislando rapidamente la zona bajo falta. Una tarea de
alto grado de aplicabilidad estd asociada al desarrollo de alternativas de configuracion adecuada de
elementos de proteccion y ubicacion de mecanismos seccionalizadores en el circuito de
distribucion, que permitan aislar la zona falta en un tiempo corto. Esto permite el mantenimiento
de la continuidad del suministro a los usuarios cercanos al nodo en falta.

Muchos de los MBM estan fundamentados en la estimacion de la reactancia hasta el sitio de falta.
Sin embargo, el efecto de las compensaciones capacitivas no ha sido analizado dentro del
desempeiio de este tipo de aproximaciones. Si se considera que la reactancia capacitiva va a alterar
la estimacion basada en reactancia inductiva, reduciendo la distancia probable a la falta, el
resultado no seria tan bueno como en casos de sistemas con so6lo el componente inductivo.

La aplicacion de los MCBC a un circuito en particular, esta sujeta a una etapa de entrenamiento con
datos del mismo circuito. Un analisis importante es la caracterizacion de los diferentes circuitos y
la aplicacion de un entrenamiento basico de un circuito con las mismas caracteristicas y determinar
asi las mejores estrategias para lograr un buen desempefio.
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Las SVM es una técnica que permite ser usada para clasificacion, tal como se presenta en esta tesis.
También pueden ser usadas como técnica de regresion, a partir de lo cual se estima que se puede
encontrar la distancia de falta. De comprobarse la efectividad de esta propuesta, se utilizaran las
SVM como estimadores de la distancia y de la zona.

Como trabajo posterior, se deba analizar la mejor alternativa de implementacion fisica del
localizador, en términos de requerimientos de “hardware” y “software”, satisfaciendo requisitos de
alta confiabilidad técnica y también de bajo coste de implementacion. Estos dos ultimos aspectos
favorecen el desarrollo de prototipos con mercado viable.

Como se presentd en el capitulo uno, el problema de localizacion de faltas en sistemas de
transmision no estd completamente resuelto. Aunque existen medidas en ambos terminales de la
linea, bajo circunstancias de faltas evolutivas y de alta impedancia aun se presentan errores en la
estimacion de la distancia. Una alternativa de aplicacion viable es usar los MCBC, y utilizar los
descriptores de ambos terminales para alimentar un localizador basado en SVM.
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Anexo A. Sistema de pruebas prototipo

Al Introduccion

El sistema de distribucién seleccionado para la realizacion de las pruebas de los diferentes métodos
es un circuito de 25kV de Saskatoon Power and Light de la ciudad de Saskatoon, Canada. Este
circuito es presentado en [DAS98] y frecuentemente citado y utilizado por otros investigadores del
problema de la localizacion de faltas.

A2 Diagrama Unifilar

En la figura A1 se presenta el diagrama unifilar del sistema prototipo.

| |

Figura A.1. Diagrama unifilar del sistema de 25 kV de Saskatoon Power and Light seleccionado para
pruebas.

A3 Parametros de las cargas

Los parametros de las cargas se presentan en la tabla A.1.

Numero de Fase Carga conectada Composicion [%]
Nodo (KVA) Calentamiento Tluminacién Motor
1 A 15.0 99.8 0.1 0.1
2 A 15.0 99.8 0.1 0.1
8 B 15.0 99.8 0.1 0.1
12 A,B,C 1000.0 0.1 0.1 99.8
13 A,B,C 67.5 99.8 0.1 0.1
16 B 15.0 99.8 0.1 0.1
18 B 15.0 99.8 0.1 0.1
19 B 7.5 99.8 0.1 0.1
20 B 15.0 99.8 0.1 0.1
22 C 25.0 99.8 0.1 0.1
23 C 15.0 99.8 0.1 0.1
25 C 15.0 99.8 0.1 0.1

Tabla A.1. Datos de las cargas del sistema de prueba.
A4 Parametros de las lineas

Los parametros de las lineas se presentan en la tabla A.2.
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Seccién Longitud (km) Impedancia serie (Ohms/km) Admitancia paralelo (Mhos/km)
Secuencia + / - Secuencia cero Secuencia + / - Secuencia cero
1-2 2.414 0.3480 +j0.5166 0.5254 +j1.704 j3.74E-6 j2.49E-6
2-6 16.092 0.3480 +j0.5166 0.5254 +j1.704 j3.74E-6 j2.49E-6
6-7 Reconectador - - - -
7-8 4.023 0.3480 +j0.5166 0.5254 +j1.704 j3.74E-6 j2.49E-6
8-9 5.150 0.5519 +j0.5390 0.7290 +j1.727 j3.59E-6 j2.39E-6
9-10 2.414 0.5519 +j0.5390 0.7290 +j1.727 j3.59E-6 j2.39E-6
10-11 4.506 0.5519 +j0.5390 0.7290 +j1.727 j3.59E-6 j2.39E-6
11-12 2.414 0.3480 +j0.5166 0.7290 +j1.727 j3.74E-6 j2.49E-6
6-13 2.414 0.3480 +j0.5166 0.7290 +j1.727 j3.74E-6 j2.49E-6
9-14 Fusible
14-15 2414 7.3977 +j0.8998 7.3977+ j0.8998 j2.51E-6 j2.51E-6
15-16 2.414 7.3977 +j0.8998 7.3977+ j0.8998 j2.51E-6 j2.51E-6
15-17 Fusible
13-15 2.414 7.3977 +j0.8998 7.3977+j0.8998 j2.51E-6 j2.51E-6
15-16 2414 7.3977 +j0.8998 7.3977+ j0.8998 j2.51E-6 j2.51E-6
17-18 2414 7.3977 +j0.8998 7.3977+ j0.8998 j2.51E-6 j2.51E-6
18-19 2.414 7.3977 +j0.8998 7.3977+ j0.8998 j2.51E-6 j2.51E-6
18-20 2.414 7.3977 +j0.8998 7.3977+ j0.8998 j2.51E-6 j2.51E-6
10-21 Fusible
21-22 2414 7.3977 +j0.8998 7.3977+ j0.8998 j2.51E-6 j2.51E-6
22-23 2414 7.3977 +0.8998 7.3977+ j0.8998 j2.51E-6 j2.51E-6
22-24 3.219 7.3977 +j0.8998 7.3977+ j0.8998 j2.51E-6 j2.51E-6
24-25 3.219 7.3977 +j0.8998 7.3977+ j0.8998 j2.51E-6 j2.51E-6

Tabla A.2. Datos de las lineas del sistema de prueba.
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Anexo B. Resumen de algunos de los algoritmos de aprendizaje

B.1 Introduccion

Las técnicas de clasificacion usualmente se asocian a los métodos de aprendizaje utilizados, tres de
los cuales se usan para el ajuste de los parametros de un clasificador. Estos métodos son el
aprendizaje supervisado, el no supervisado o agrupamiento (también conocido como aprendizaje
sin instructor) y el agrupamiento semi-supervisado. En este anexo se presentan algunas de las
técnicas mas comunmente usadas y referenciadas en diversos campos de aplicacion para cada
método de aprendizaje, segun lo presentado en la figura 3.1.

B.2 Algoritmos de clasificacion con aprendizaje supervisado

Entre los algoritmos que utilizan aprendizaje supervisado se encuentran: Redes neuronales, arboles
de decision y modelos mixtos o mezclas finitas.

B.2.1 Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales han sido utilizadas extensamente en aplicaciones de clasificacion y
agrupamiento [SETH91]. Una de sus principales ventajas radica en la capacidad de trabajar
adecuadamente en problemas que presentan poca informacion previa y datos con ruido.

Las redes neuronales consisten de un conjunto de unidades de procesamiento enlazadas a través de
pesos, los cuales son modificados durante un proceso de entrenamiento. Los datos para el
entrenamiento estan constituidos por varios pares de patrones de entrada y salida. El algoritmo
compara la salida de la red y el valor esperado y ajusta los pesos y ganancias con el fin de
minimizar el error que se presenta. Este proceso iterativo es el que entrena la red [LOON97].

Entre algunos de los tipos de redes que utilizan aprendizaje supervisado se encuentran: Redes
perceptron multicapa y las redes de base radial.

a. Redes perceptron multicapa

Las redes perceptron de multiples capas tienen una capa de entrada que contiene los nodos, varias
capas ocultas y una capa de salida. La seleccion del nimero de neuronas en las capas ocultas
depende de la aplicacion en particular y de la complejidad computacional que se desee en el
entrenamiento [MINSS88].

Uno de los algoritmos utilizados para entrenar estas redes usa la retropropagacion del error
(Backpropagation), para ajustar los parametros de la red. Los valores de las salidas se comparan
con los correspondientes valores esperados, para calcular el valor de alguna funcion de error
predefinida y ajustar algunos parametros de la red. Esta red puede suministrar representaciones
compactas de un grupo complejo de datos, sin embargo su entrenamiento es muy lento (consumo
de tiempo), necesita una cantidad apreciable de datos de entrada/salida y en algunos casos puede
caer en un minimo local de la funcién error.

b. Redes de base radial

La arquitectura de estas redes se caracteriza por tener tres capas: una de entrada que contiene los
nodos, una sola capa oculta con cada neurona con un tipo especial de funcidn de activacion, y una
capa de salida. A diferencia de las redes perceptron de multiples capas, donde en las capas ocultas
se calcula la suma ponderada de las entradas y se le aplica una funcion sigmoidal, las neuronas de
las redes de base radial calculan la distancia euclidea entre el vector de pesos y la entrada, y sobre
esta distancia se aplica una funcion de tipo radial con forma gaussiana [BIAN95].

Este tipo de redes tienen la ventaja de no caer en un minimo local de la funcion de error, debido a
que los Unicos parametros que son ajustados durante el proceso de entrenamiento son los mapeos
lineales desde la capa oculta a la capa de salida.
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B.2.2 Arboles de decision

Este tipo de aprendizaje se conoce como inductivo [SAFA91]. Las reglas se inducen a partir de los
datos historicos disponibles, para lo cual procede a clasificar en la clase correspondiente diferentes
objetos, basandose en el valor de las caracteristicas o atributos que los definen. El resultado final es
una estructura en forma de arbol que consiste de una gran cantidad de nodos, que representan las
diferentes clases.

B.2.3 Modelos mixtos o0 mezclas finitas

Un modelo mixto es la representacion de una funcidén objetivo como una combinacion lineal de
funciones de densidad de probabilidad. En algunos casos, la funcion objetivo es desconocida y
representa las caracteristicas de los datos. Los pardmetros para cada componente de probabilidad de
densidad (media, desviacién estandar) son fijadas utilizando algoritmos iterativos tales como
“Expectation Maximization - EM”, que permite determinar la funcion de membresia de los datos
con respecto al modelo escogido.

B.2.4 Maquinas de soporte vectorial

Los clasificadores de soporte vectorial estan basados en hiperplanos que separan los datos de
entrenamiento en dos subgrupos que tienen su propia etiqueta. Se fundamentan en el principio de
que en medio de todos los posibles planos de separacion entre las dos clases, etiquetadas como {-1,
+1}, existe un unico hiperplano 6ptimo de separacion (OSH), de forma que la distancia entre el
hiperplano 6ptimo y el patrén de entrenamiento mas cercano sea maxima, con la intenciéon de
forzar la generalizacion de la maquina de aprendizaje [BURGYS].

B.3 Algoritmos de clasificacion con aprendizaje semi-supervisado

El aprendizaje semi-supervisado utiliza para el entrenamiento, tanto datos de los cuales se les
conoce la clase a la que pertenecen, como datos sin etiqueta o sin ningun tipo de informacion sobre
su clasificacion [BASU2004]. Entre algunas de estas metodologias, se encuentran aquellas que se
basan en la adaptabilidad de la medicion de la similitud buscando satisfacer algunas restricciones.

Entre algunas de las técnicas que utilizan este tipo de aprendizaje estan las maquinas de soporte
vectorial, las mezclas finitas ya explicadas y los métodos basados en grafos.

Los métodos basados en grafos definen un arbol donde los datos etiquetados y no etiquetados
corresponden a los nodos y las ramas reflejan la similitud entre los datos.

B.4 Algoritmos de clasificacion con aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado, el proceso de agrupar datos con base en caracteristicas similares
se conoce como Agrupamiento. De acuerdo con [FU82], el agrupamiento se realiza en los
siguientes pasos:

a) Medicion de la similitud: Inicialmente se divide el conjunto de datos en N subgrupos, de
acuerdo con un criterio (por ejemplo, la distancia de cada elemento al centro del grupo).

b) Prueba de la particion: Se realiza para determinar si los subgrupos son diferentes entre si, o si
se requieren nuevas particiones.

¢) Terminacion: Normalmente se realiza cuando se alcanza el criterio de parada, por ejemplo: no
se presentan cambios en los subgrupos.

Las diferentes técnicas de agrupamiento se definen de acuerdo con la forma como se realice cada
uno de los pasos anteriores.

Existe mucha informacion sobre la utilizacion de técnicas de agrupamiento o “clustering” en areas
tales como la mineria de datos, el analisis de patrones y las maquinas de aprendizaje, entre otras. A
pesar que se encuentran varias técnicas de clasificacion, es equivocado considerar que el

Tesis Doctoral g: 121/138
Universitat de Girona, Catalufia — Espaiia, 2006



Localizacion de faltas en sistemas de distribucion

desempefio de un método es superior a otro bajo todas las circunstancias. Un método puede ser
superior a otro, s6lo en algun problema especifico.

Dentro de las diversas clasificaciones de los métodos de agrupamiento encontradas, se destacan las
realizadas por [EVER93][KAUF90][JAIN99][JAINS8S] en las que se realizan anélisis de estas
metodologias de acuerdo con la estructura algoritmica utilizada y a su operacion. Debido a la
cantidad y diversidad de metodologias existentes, cualquier intento de categorizarlas seria
incompleta.

Con base en las revisiones realizadas, la mayoria de las técnicas de agrupamiento se clasifican en
dos grandes grupos: jerarquicas y de particion. Debido al auge de nuevas herramientas
computacionales como redes neuronales y técnicas de optimizacion, el panorama se amplia a los
algoritmos utilizados por las maquinas de aprendizaje.

Las metodologias jerarquicas agrupan datos en subgrupos en una forma estructurada, utilizando
algun criterio de similitud; mientras que las de particion obtienen solo una division del conjunto de
datos. Lo anterior hace que las metodologias jerarquicas sean mucho mas versatiles ya que los
datos pueden concentrarse en subgrupos no uniformes, bien distanciados unos de otros y la
clasificacion se realiza adecuadamente. De otra parte, los algoritmos de particion entregan buenos
resultados en la medida en que los subgrupos sean de caracteristicas similares, pero tienen la
ventaja de que requieren un menor tiempo para entregar una respuesta. Durante el proceso, esta
técnica realiza un ajuste continuo de las agrupaciones, lo que constituye una ventaja con respecto a
las metodologias jerarquicas.

A continuacion se presenta un resumen de algunos de los algoritmos utilizados como técnicas de
agrupamiento.

B.4.1 Agrupamiento jerarquico

Se incluyen aquellos algoritmos que construyen gradualmente, una jerarquia de grupos de datos
con caracteristicas similares (agrupaciones), en forma de estructuras de arboles conocidos como
dendogramas, para representar la interrelacion entre las agrupaciones. Esta jerarquizacion se puede
realizar iterativamente, en forma aglomerativa (cada patrén del conjunto de datos es definido
inicialmente como una agrupacion, y posteriormente se combinan sucesivamente), o en forma
divisiva (se parte de una sola agrupacion inicial, que contiene todos los datos y posteriormente se
van desagregando en otras agrupaciones), hasta que un determinado criterio se cumpla.
Generalmente el criterio de parada utilizado, es cuando se alcanza un numero requerido de
agrupaciones.

A diferencia de los métodos divisivos, la mayoria de los métodos jerarquicos pertenecen a la
categoria de las aglomerativas. Entre ellas difieren solo en el criterio que utilizan para definir la
similitud entre agrupaciones.

Entre los principales criterios utilizados por estos algoritmos para determinar si las agrupaciones
deben combinarse o dividirse, se encuentra el de la medicion de la similaridad. Este concepto es
fundamental para determinar cuan proximos o distantes se encuentran dos patrones, x; y x;. Entre
los mas populares esta la distancia Euclidiana, utilizada para determinar la proximidad entre
objetos en un espacio bidimensional o tridimensional. Algunos autores justifican su uso, siempre y
cuando las agrupaciones de datos sean compactas y aisladas unas de otras.

Para la definicion de la proximidad entre agrupaciones, en los algoritmos jerarquicos
aglomerativos, se utilizan los conceptos de enlace simple, enlace completo y enlace promedio
[MURTS3].

La proximidad por enlace simple entre dos agrupaciones, esta definida como la distancia mas corta
existente entre dos miembros cualesquiera que pertenecen a agrupaciones diferentes. Si la
proximidad es por enlace completo, se toma como la mas grande distancia entre dos miembros
cualesquiera que pertenecen a agrupaciones diferentes. En la proximidad por enlace promedio, se
toma como la distancia promedio entre dos miembros cualesquiera que pertenecen a agrupaciones
diferentes.
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La desventaja que presenta el enlace simple es la sensibilidad al ruido, y la del enlace completo es
que puede tener problemas con las formas convexas.

Entre algunos de los algoritmos desarrollados que utilizan el agrupamiento jerarquico se
encuentran:

a. BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies)

Este algoritmo propuesto en [ZHANO97], utiliza una estructura de datos jerarquica conocida como
un arbol de pesos balanceados, en el cual se almacenan las caracteristicas de las agrupaciones. Esta
metodologia es razonablemente rapida, ya que puede arrojar buenos resultados (buenas
agrupaciones), con unos pocos barridos de los datos, lo cual lo hace una herramienta adecuada para
ser utilizada con otros algoritmos. Sin embargo no arroja tan buenos resultados, cuando los
“clusters” no presentan formas esféricas, debido a que utiliza el concepto de radio o diametro para
definir los limites de las agrupaciones.

b. CURE (Clustering Using Representatives)

Existen métodos basados en centroides/medoides (los medoides son objetos representativos de un
grupo de datos), que utilizan un centro para representar una agrupacion. El algoritmo propuesto por
[GUHAUO98] utiliza un numero constante de puntos representativos para definir una agrupacion. Por
tal razon esta metodologia puede encontrar agrupaciones de tamafios y formas arbitrarias, tales
como elipsoidales, espirales y cilindricas. Su principal desventaja radica en que no puede ser
aplicado directamente a grandes cantidades de datos.

c. CHAMELEON

Este algoritmo propuesto en [KARA99], determina las agrupaciones en el conjunto de datos, en dos
etapas: Inicialmente genera un grafo que contiene enlaces entre un punto y sus vecinos mas
cercanos, posteriormente agrupa los datos en subgrupos y repetidamente utiliza un algoritmo
aglomerativo para combinarlos.

B.4.2 Agrupamiento por particion

En esta categoria se incluyen aquellos algoritmos en los cuales se parte de una agrupacion inicial,
que contiene todos los patrones e iterativamente se realiza y particiones en otras agrupaciones,
hasta que se consigue optimizar una funcion. Esta metodologia de agrupamiento, es recomendada
cuando se cuenta con una gran cantidad de datos, ya que realizarlo jerarquicamente requeria de
mayor tiempo computacional.

Segun la funcidn objetivo que se utiliza en esta metodologia, se definen los siguientes algoritmos:
a. Algoritmos de error cuadratico

Este algoritmo se encarga de determinar la diferencia que existe con respecto al centro de una
agrupacion, para cada uno de los patrones que pertenecen a la misma. Por esta razén, este
algoritmo funciona bien para agrupaciones compactas pero separadas de otras agrupaciones.

Uno de los métodos que utilizan este algoritmo, es el k-means [MACQ67] [HART75] [HART79]
[JAIN99], que inicia con una particion inicial del grupo de patrones en k agrupaciones definidas
previamente, e iterativamente reasigna cada patrén al agrupamiento cuyo centro sea el mas
proximo a ¢€l, hasta que un criterio de convergencia es alcanzado (por ejemplo, es minimizada una
funcion objetivo, para este caso la funcidn error cuadratico). Entre sus principales desventajas se
encuentra: la alta dependencia que tiene de la seleccion de la particion inicial ya que ésta puede
llevar al algoritmo a que su funcién objetivo alcance un minimo local.

Otro de los métodos es el k-medoids [KAUF90], en el cual cada grupo es representado por los
objetos mdas cercanos al centro de gravedad. Una de las variantes de este algoritmo, se encuentra
ISODATA [BALLG6S5], que permite realizar divisiones y combinaciones de las agrupaciones
resultantes.

Tesis Doctoral g: 123/138
Universitat de Girona, Catalufia — Espaiia, 2006



Localizacion de faltas en sistemas de distribucion

b. Algoritmos con agrupamiento difuso

También conocido como agrupamiento no exclusivo. Tradicionalmente, las técnicas de
agrupamiento generan particiones y en cada una de ellas, un patron pertenece a solo un cluster. A
esta técnica, se le conoce como agrupamiento Hard.

Cuando se desea definir el grado de pertenencia de cada uno de los patrones con respecto a cada
una de las agrupaciones del sistema, se utiliza el agrupamiento difuso. Uno de los mas utilizados ha
sido el Fuzzy C-Means (FCM) [BEZDS81] [BEZD84], el cual esta basado en k-means. En este tipo
de agrupamiento, cada agrupacion es un grupo difuso de todos los patrones. Asi, cada agrupacion
se representa por el patron y el valor de membresia del mismo con respecto a esa agrupacion.

La definicion de las funciones de membresia para este tipo de aplicaciones se puede realizar con
base en los centroides de cada agrupacion.

c. Agrupamiento por teoria de grafos

Un grafo esta constituido por nodos que representan los patrones a ser clasificados y por ramas que
representan la relacion entre los patrones. Un arbol de expansion de un grafo es un subgrafo, que
conecta todos los vértices conjuntamente. Un simple grafo puede tener diferentes arboles de
expansion. Para determinar cual es el minimo arbol de expansion de un grafo, se le asigna a cada
rama un peso que indica que tan favorable es la distancia entre un punto y otro, y se calcula la
minima suma de los pesos de las ramas de cada arbol para cada arbol de expansion.

Este tipo de agrupamiento esta basado en la construccion del minimo arbol de expansion de los
datos [ZAHN71], en el cual se borran las ramas con los mas altos pesos para generar las
agrupaciones.

d. Agrupamiento probabilistico

Este tipo de algoritmos utiliza una de varias distribuciones paramétricas (generalmente Gausiana si
es continua, o Poisson si es discreta) para representar al conjunto completo de datos como una
mezcla de esas distribuciones [MCLARSS]. El objetivo de esta metodologia, consiste en determinar
los parametros de cada distribucion y en lo posible su nimero. Entre ellos se encuentra el algoritmo
Expectation Maximization [DEMP77], en el cual se asume un modelo de probabilidad con
parametros que describen la probabilidad de que un patrén pertenezca a determinada agrupacion. El
algoritmo LAMDA también es del tipo probabilistica [WAIS00].

Como desventaja de este tipo de algoritmos esta el de la alta complejidad computacional.
B.4.3 Métodos basados en la densidad

Estos algoritmos presentados en [HAN2001], consideran que las agrupaciones son regiones de
datos altamente concentrados, que estan separados por regiones menos densas. Asi, las
agrupaciones pueden ser identificadas al buscar regiones de alta densidad, llamadas modos. Estos
modos, a su vez son asociados con el centro del agrupamiento y cada patrén es asignado al
agrupamiento que presente el centro mas cercano. Esto permite utilizar agrupaciones de forma
arbitraria y con datos arbitrariamente distribuidos.

Uno de los métodos que utiliza este algoritmo es el DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of
Application with Noise), que parte de la idea de que en el vecindario de cada patron de una
agrupacion, se encuentra un minimo numero de patrones. Como otros de las variantes de
DBSCAN, se encuentran GDBSCAN, PDSCAN [ESTE96].

B.4.4 Agrupamiento por malla

Estos algoritmos dividen el espacio de agrupamiento en un numero finito de celdas (hiper-
rectangulos), sobre los cuales desarrolla las operaciones requeridas. Las celdas que contienen cierto
nimero de puntos son tratadas como densas y la conexion entre ellas forma a su vez una
agrupacion. Algunas implementaciones de esta categoria son: STING (Statistical Information Grid
approach) [WANG97], WaveCluster (utiliza la transformacion wavelet para transformar el espacio
de caracteristicas original) [SHEI98], CLIQUE (Clustering In QUEst) [AGRA98].
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B.4.5 Agrupamiento vecino mas cercano

En esta técnica se utiliza el concepto de determinar la distancia de cada patron con respecto a su
vecino mas cercano [LU78]. Es un procedimiento iterativo, en el cual a cada patron no clasificado,
se le asigna al agrupamiento mas cercano a €él, siempre y cuando la distancia entre ellos esté por
debajo de un umbral preestablecido. El proceso continua hasta que todos los patrones estan
clasificados o no ocurran nuevas clasificaciones.

B.4.6 Técnicas de agrupamiento utilizadas en maquinas de aprendizaje

a. Redes neuronales artificiales con aprendizaje no supervisado

Las redes neuronales con aprendizaje no supervisado, son aquellas redes que cuentan con un
conjunto de datos de entrenamiento que consiste solo en patrones de entradas. La red aprende a
adaptarse basada en las experiencias recogidas de los patrones de entrenamiento anteriores.
Generalmente la utilizacion de estas redes se realiza para: Determinar estructura de datos, y/o
comprimir, codificar y/o transformar datos.

En el caso de aprendizaje no supervisado, estan las redes neuronales competitivas [JAIN96] que
son utilizadas para agrupar datos de entrada. En este tipo de aprendizaje, las neuronas de salida
compiten para tener el derecho a responder. La arquitectura de estas redes hace que el sistema se
modifique para conseguir que las unidades mas cercanas respondan similarmente. Como
caracteristica principal esta la simplicidad en su estructura, debido a que poseen s6lo una capa de
neuronas. El nimero de neuronas estd definido como el numero de clases. Las redes competitivas
son bastante eficientes para resolver problemas de clasificacion, sin embargo presentan problemas,
tales como la adecuada eleccion de una tasa de aprendizaje que permita hallar un punto de
equilibrio entre velocidad de convergencia y estabilidad final de los vectores de peso.

Un ejemplo muy conocido es el de redes de Kohonen. Especificamente, para el diagnostico de
fallas, estas redes han sido utilizadas con los algoritmos de mapas auto_organizativos SOM (Self-
Organized Maps) [KOHO90], que utilizan un aprendizaje no supervisado y el algoritmo de
aprendizaje por vector de cuantizacion, que utiliza una mezcla de aprendizaje supervisado y no
supervisado.

= Mapas auto organizativos o redes de Coiieen

El aprendizaje para estas redes es de tipo off-line, por lo que se distinguen dos etapas: una etapa de
aprendizaje realizada con aprendizaje no supervisado y otra de funcionamiento con aprendizaje
supervisado.

En la etapa de aprendizaje se fijan los valores de las conexiones entre la capa de entrada y la de
salida. Esta red utiliza un aprendizaje no supervisado de tipo competitivo, las neuronas de la capa
de salida compiten por activarse y solo una de ellas permanece activa ante una determinada
informacién de entrada a la red, los pesos de las conexiones se ajustan en funcion de la neurona que
haya resultado vencedora.

En este modelo, el aprendizaje no concluye después de presentarle una vez todos los patrones de
entrada, sino que este proceso es repetitivo buscando refinar el mapa topoldgico de salida, para que
la red pueda realizar una clasificacion mas selectiva.

Como una desventaja que presentan estos mapas, se encuentra la alta dependencia de la seleccion
inicial de los pesos, ya que pueden presentarse particiones de los datos en una forma no dptima. La
convergencia de este algoritmo es controlado por parametros tales como la tasa de aprendizaje y el
vecindario del nodo ganador, en donde el aprendizaje se realiza.

= Algoritmo de aprendizaje por vector de cuantizacion

Este algoritmo es una version supervisada del vector de cuantizacion. Estas redes son similares a
SOM, excepto que la tinica capa de neuronas utiliza vectores de patrones, que se corresponden con
la entrada. Las clases son predefinidas y se tiene un conjunto de datos etiquetados. El proposito es
determinar un conjunto de prototipos que mejor representen a cada clase [KOHOS6].
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Esta red es un hibrido que emplea tanto aprendizaje no supervisado, como aprendizaje supervisado
para clasificacion de patrones. En esta red, cada neurona de la primera capa es asignada a una clase,
después cada clase es asignada a una neurona en la segunda capa. El numero de neuronas en la
primera capa, debe ser mayor o al menos igual que el nimero de neuronas en la segunda capa.

Al igual que con redes competitivas, cada neurona en la primera capa de esta red aprende un vector
prototipo, el cual permite a la neurona clasificar una region del espacio de entrada. Sin embargo, en
lugar de calcular la distancia entre la entrada y el vector de pesos por medio del producto punto, la
red calcula la distancia directamente.

b. Métodos basados en técnicas evolutivas

Las técnicas evolutivas también han tenido su participacion en el agrupamiento de datos, si se
considera éste como un problema de optimizacion, que localiza los centroides optimos de las
agrupaciones mas que el determinar una particion dptima.

Dentro de estas técnicas se encuentran las estrategias de evolucion [SCHWS1], la programacion
evolutiva [FOGE65] y los algoritmos genéticos [GOLD89][HOLL75]. Siendo estos ultimos, los
mas frecuentemente utilizados en agrupamiento, debido a que ejecutan una bisqueda globalizada
en comparacion con otros procedimientos de agrupamiento que ejecutan una busqueda localizada,
tales como los algoritmos: k-means, agrupamiento difuso y redes neuronales, entre otros.

¢. Métodos basados en la blisqueda

La utilizaciéon de los métodos basados en la busqueda, se ha tomado como un problema de
optimizacion en problemas de clasificacion. Entre ellos se encuentra la técnica de busqueda Branch
and Bound [KOON75][CHENO9S5], que aplicado al agrupamiento, permite obtener particiones
optimas de los datos pero a un excesivo costo computacional.

El enfriamiento simulado (simulated annealing), es una técnica basada en un tratamiento térmico
controlado, de calentamiento y enfriamiento de un material para incrementar el tamafio de sus
cristales y reducir sus defectos [KIRKS83]. Este algoritmo puede tardar un poco en alcanzar la
solucion optima, debido a que aprovecha la primera ley de la termodinamica, en cuanto a que la
variacion lenta de la temperatura permite evitar pseudos-6ptimos, esto hace que la obtencion de la
soluciona sea lenta.
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Anexo C. Tablas con resultados de las pruebas de los MBM para

C.1 Introduccion

localizacion de faltas

En este anexo se presentan las tablas que complementan las presentadas en el capitulo 5, para las
pruebas de los Métodos de localizacion de faltas Basados en el Modelo (MBM).

Las pruebas que se presentan pretender mostrar el comportamiento de los MBM ante la variacion
de la distancia y el valor de la resistencia de falta. De los MBM analizados, hay que recordar que
no todos estan definidos para los cuatro tipos de faltas.

C.2 Tablas de resultados

Los resultados de las pruebas de localizacion ante faltas bifasicas, se presentan en las tablas C1, C2

y C3.
Nodo bajo falta y distancia real desde la subestacion de distribucion ( Nodo 1) [km
Método Nodo2 [ Nodo3 | Nodo4 | Nodo5 | Nodo6 | Nodo8 | Nodo 9 | Nodo 10 | Nodo 11 | Nodo 12
2414 | 6437 | 10,460 | 14,483 | 18,506 | 22,529 | 27,679 | 30,093 | 34,599 | 37,013
A. Warrington
"WARRGS], 2413 | 6435 | 10453 | 14470 | 18.486 | 22.498 | 27.626 | 30.024 | 34.491 | 36.930
K.Srinivasanetal. - | 414 | 438 | 10460 | 14482 | 18.503 | 22521 | 27.669 | 30.080 | 34.585 | 37.039
[SRINSY]
A ?gﬁ;‘;ft al 2414 | 6438 | 10460 | 14.482 | 18.503 | 22.522 | 27.669 | 30.080 | 34.585 | 37.039
J. Zhu et al
ZHUST) 2489 | 6511 | 10532 | 14.547 | 18561 | 22.544 | 27.656 | 30.040 | 34.463 | 36.538
R. Das
[DASOS] 2408 | 6436 | 10457 | 14.483 | 18508 | 22.517 | 27.677 | 30.113 | 34.598 | 37.032
D. Novosel
INOVOOS] 2380 | 6345 | 10306 | 14267 | 18226 | 22.182 | 27.459 | 29.925 | 34.521 | 36.931
L. Yang 2377 | 6336 | 10290 | 14241 | 18.189 | 22.131 | 27.429 | 29.909 | 34.533 | 36.934
[YANGYS] : : : : : : : : ' :
Saha el al
[SAHAQ2] 2413 | 6437 | 10462 | 14491 | 18523 | 22.558 | 27.757 | 30209 | 34.860 | 37.013
M. Choi et al
[CHOI04] 2414 | 6437 | 10460 | 14.481 | 18502 | 22.521 | 27.669 | 30.080 | 34.585 | 37.041

Tabla C.1. Resultados de las pruebas —Falta bifasica a través de una resistencia de falta Rf =0,05Q

Nodo bajo falta y distancia real desde la subestacion de distribuciéon ( Nodo 1) [km

Método Nodo?2 | Nodo3 | Nodo4 | Nodo5 | Nodo6 | Nodo 8 | Nodo 9 | Nodo 10 | Nodo 11 | Nodo 12
2,414 | 6437 | 10460 | 14,483 | 18,506 | 22,529 | 27,679 | 30,093 | 34,599 | 37,013

A'[\‘;,Vzgfi;éggt]"’“ 2300 | 6465 | 9.451 | 14.494 | 18.502 | 22.507 | 27.614 | 30.004 | 34.450 | 36.827
K. Sr[iggzl‘j;;]“ al | o315 | 6488 | 9472 | 14537 | 18.550 | 22.620 | 27.950 | 30.194 | 34.722 | 37.140
A G[glg}igg]“ al 2365 | 6.548 | 9.565 | 14.627 | 18.645 | 22667 | 27.798 | 30216 | 34.736 | 37.154
J[Zzgggg]al 2368 | 6555 | 9574 | 14.637 | 18.674 | 22709 | 27.885 | 30.323 | 34.885 | 37318
[g;\gg;] 2343 | 6449 | 10465 | 14.482 | 18.533 | 22576 | 27.829 | 30.127 | 34.610 | 37.055
R}ON{’,B";;} 2231 | 6346 | 9288 | 14268 | 18.223 | 22.175 | 27.421 | 29.875 | 34.441 | 36.793
[";A?\%;gg] 2332 | 6451 | 9418 | 14394 | 18356 | 22314 | 27.608 | 30.087 | 34.705 | 37.062
[SS*‘A";:'O;'] 2300 | 6478 | 9.477 | 14.546 | 18.581 | 22.631 | 27.855 | 30.341 | 35.096 | 37.013
M['CC};‘(‘)’;O":]*“ 2203 | 6384 | 9367 | 14439 | 18465 | 22.494 | 27.654 | 30.082 | 34.609 | 37.023

Tabla C.2. Resultados de las pruebas —Falta bifasica a través de una resistencia de falta Rf =5Q
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Tablas con resultados de las pruebas de los MBM para localizacion de faltas

Nodo bajo falta y distancia real desde la subestacion de distribuciéon ( Nodo 1) [km
Método Nodo2 | Nodo3 [ Nodo4 | Nodo5 | Nodo 6 [ Nodo8 | Nodo 9 | Nodo 10 | Nodo 11 | Nodo 12
2,414 6,437 10,460 | 14,483 | 18,506 | 22,529 | 27,679 | 30,093 | 34,599 | 37,013
A. Warrington
[WARRG6S]. 3.236 7.240 11.229 | 15.242 | 19.233 | 23.143 | 28.210 | 30.556 | 34.926 | 37.013
K. Srinivasan et al.
[SRINSO] 2.612 6.551 10.517 14.533 18.531 22.490 29.215 30.498 35.073 37.530
A G[glg};gz]e‘ al 2868 | 6978 | 11.074 | 15.196 | 19.218 | 23.219 | 28.324 | 30.760 | 35323 | 37.788
J. Zhu et al
[ZHU97] 2.891 7.003 11.101 15.225 19.330 | 23.365 | 28.613 | 31.069 | 35.683 | 38.162
R. Das
[DASOS] 2.377 6.361 10.368 | 14.363 18.366 | 22.546 | 28.386 | 30.129 | 34.740 | 37.153
D. Novosel
[INOVOOS] 2.384 6.348 10.298 14.272 18.223 22.122 27.288 29.680 34.118 36.442
L. Yang
[YANG9S] 2.851 6.901 10.936 14.993 19.025 23.002 28.317 30.781 35.358 37.732
Saha el al
[SAHA02] 3.259 7.325 11.385 15.474 | 19.565 | 23.624 | 29.048 | 31.730 | 36.968 | 37.013
M. Choi et al
[CHOI04] 1.085 5.111 9.187 13.318 | 17.434 | 21.525 | 26.838 | 29.400 | 34.017 | 36.532

Tabla C.3. Resultados de las pruebas —Falta bifasica a través de una resistencia de falta Rf =25Q

Los resultados de las pruebas de localizacion ante faltas bifésicas a tierra, se presentan en las tablas
C4, CSy Ce.

Nodo bajo falta y distancia real desde la subestacion de distribuciéon ( Nodo 1) [km
Método Nodo2 | Nodo3 [ Nodo4 | Nodo5 | Nodo 6 [ Nodo8 | Nodo 9 | Nodo 10 | Nodo 11 | Nodo 12
2,414 6,437 10,460 | 14,483 | 18,506 | 22,529 | 27,679 | 30,093 | 34,599 | 37,013
A. Warrington
[WARRG6S]. 2414 6.434 10.454 | 14.471 18.487 | 22.499 | 27.625 | 30.025 | 34.489 | 36.878
A G[glg};gg]“ al 2415 | 6437 | 10461 | 14483 | 18.504 | 22521 | 27.667 | 30.082 | 34.585 | 36.994
J. Zhu et al
[ZHU97] 2.463 6.489 10.511 14.532 | 18.550 | 22.562 | 27.712 | 30.125 | 34.643 | 37.076
R. Aggarwal et al
[AGGA97] 2.445 6.447 10.485 14.264 | 19.118 | 23.082 | 28.343 | 30.085 | 37.013 | 37.013
R. Das
[DASS] 2411 6.432 10.456 | 14.479 | 18.504 | 22.529 | 27.688 | 30.096 | 34.560 | 37.004
D. Novosel
[NOVO9S] 2.380 6.344 10.308 | 14.269 | 18.228 | 22.183 | 27.457 | 29.927 | 34.519 | 36.880
L. Yang
[YANGOS] 2.378 6.337 10.293 14.243 18.191 | 22.133 | 27.429 | 29912 | 34.532 | 36.887
Saha el al
[SAHA02] 2414 6.437 10.464 | 14.493 18.525 | 22.559 | 27.756 | 30.211 | 34.858 | 37.013

Tabla C.4. Resultados de las pruebas —Falta bifasica a tierra a través de una resistencia de falta Rf =0,05Q

Nodo bajo falta y distancia real desde la subestacion de distribucion ( Nodo 1) [km
Método Nodo?2 | Nodo3 | Nodo4 | Nodo5 [ Nodo 6 | Nodo8 | Nodo9 | Nodo 10 | Nodo 11 | Nodo 12
2,414 6,437 10,460 | 14,483 | 18,506 | 22,529 [ 27,679 [ 30,093 | 34,599 | 37,013
A. Warrington
[WARRG6S]. 2.540 6.468 10.545 14.497 18.512 22.519 27.630 30.014 34.453 36.831
A G[glg};gz]e‘ al 2600 | 6550 | 10.652 | 14.629 | 18.654 | 22.675 | 27.801 | 30.215 | 34.729 | 37.150
J. Zhu et al
[ZHU97] 7.174 11.497 | 15.892 | 20.034 | 23.854 | 27.233 | 32.351 | 34.693 | 40.457 | 42.306
R. Aggarwal et al
[AGGA7] 2.445 6.447 10.485 | 14.264 | 19.118 | 23.082 | 28.343 | 30.085 | 37.013 | 37.013
R. Das
[DAS8] 2.397 6.464 10.504 | 14.539 | 18.552 | 22.580 | 27.806 | 30.230 | 34.801 | 37.190
D. Novosel
[NOVOOS] 2.473 6.348 10.373 14.271 18.233 22.187 27.437 29.886 34.445 36.797
L. Yang
[YANGOS] 2.565 6.454 10.488 | 14.397 | 18.366 | 22.325 | 27.623 | 30.097 | 34.707 | 37.065
Saha el al
[SAHA02] 2.541 6.481 10.575 | 14.549 | 18.591 | 22.642 | 27.870 | 30.351 | 35.098 | 37.013

Tabla C.5. Resultados de las pruebas —Falta bifasica a tierra a través de una resistencia de falta Rf =50
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Nodo bajo falta y distancia real desde la subestacion de distribuciéon ( Nodo 1) [km
Método Nodo2 | Nodo3 [ Nodo4 | Nodo5 | Nodo 6 [ Nodo8 | Nodo 9 | Nodo 10 | Nodo 11 | Nodo 12
2,414 6,437 10,460 | 14,483 | 18,506 | 22,529 | 27,679 | 30,093 | 34,599 | 37,013
A. Warrington
[WARRG6S]. 3.241 7.259 11.270 | 15.271 19.279 | 23.223 | 28.279 | 30.615 | 34.992 | 37.013
A G[glg};‘;z]et al 2876 | 7.003 | 11120 | 15230 | 19270 | 23291 | 28325 | 30.752 | 35322 | 37.777
J. Zhu et al
[ZHU97] 24960 | 28.216 | 31.943 | 39.297 | 43.501 | 47.511 | 53.375 | 56.065 | 61.035 | 63.177
R. Aggarwal et al
[AGGA97] 2.445 6.447 10.485 14.301 19.118 | 23.082 | 28.306 | 30.085 | 37.013 | 37.013
R. Das
[DASOS] 2.171 6.462 10.444 | 14.489 | 18.645 | 22.629 | 27.768 | 30.132 | 34911 37.348
D. Novosel
[NOVO9S] 2.389 6.369 10.341 14.303 18.272 | 22.207 | 27.365 | 29.745 | 34.189 | 36.500
L. Yang
[YANGOS] 2.856 6.922 10.978 | 15.023 19.073 | 23.087 | 28.391 | 30.844 | 35425 | 37.787
Saha el al
[SAHA02] 3.263 7.345 11.426 | 15.503 19.611 | 23.707 | 29.121 | 31.794 | 37.013 | 37.013

Tabla C.6. Resultados de las pruebas —Falta bifésica a tierra a través de una resistencia de falta Rf =25Q

Finalmente, los resultados de las pruebas de localizacion ante faltas trifasicas, se presentan en las
tablas C7, C8 y C9.

Nodo bajo falta y distancia real desde la subestacion de distribucion ( Nodo 1) [km
Método Nodo2 | Nodo3 [ Nodo4 | NodoS | Nodo6 [ Nodo8 | Nodo 9 | Nodo 10 | Nodo 11 | Nodo 12
2,414 6,437 10,460 | 14,483 | 18,506 | 22,529 | 27,679 | 30,093 | 34,599 | 37,013
A. Warrington
[WARRG6S]. 2.127 6.435 10.457 | 14.478 | 18.499 | 22.517 | 27.651 | 30.053 | 34.524 | 36.918
K. Srinivasan et al.
[SRIN8] 2.128 6.436 10.459 | 14.481 18.503 | 22.522 | 27.669 | 30.083 | 34.585 | 36.993
A G[glg};‘;z]et al 0.861 | 7.878 | 21.386 | 14.653 | 18.653 | 22.668 | 27.755 | 30.074 | 34.585 | 36.904
R. Das
[DAS9S] 2.305 6.193 10.205 14.217 | 18.368 | 22.395 | 27.457 | 30.014 | 34.422 | 36.900
D. Novosel
[NOVO9S] 2.374 6.346 10.314 | 14.281 18.248 | 22.215 | 27.509 | 29.986 | 34.593 | 36.960
L. Yang
[YANGOS] 2.543 6.338 10.297 | 14.255 18.210 | 22.163 | 27.479 | 29.970 | 34.605 | 36.966
Saha el al
[SAHA02] 2.435 6.439 10.470 | 14.505 18.545 | 22.590 | 27.807 | 30.269 | 34.935 | 37.013

Tabla C.7. Resultados de las pruebas —Falta trifasica a tierra a través de una resistencia de falta Rf =0,05Q

Nodo bajo falta y distancia real desde la subestacion de distribucion ( Nodo 1) [km
Método Nodo2 | Nodo3 [ Nodo4 | NodoS | Nodo 6 [ Nodo8 | Nodo 9 | Nodo 10 | Nodo 11 | Nodo 12
2,414 6,437 10,460 | 14,483 | 18,506 | 22,529 | 27,679 | 30,093 | 34,599 | 37,013
A. Warrington
[WARRG6S]. 2451 6.469 10.488 | 14.507 | 18.522 | 22.532 | 27.506 | 30.044 | 34.683 | 36.875
K. Srinivasan et al.
[SRINSO] 2.444 6.472 10.501 14.530 | 18.558 | 22.584 | 27.598 | 30.168 | 34.888 | 37.105
A G[glg};‘;z]et al 5349 | 28711 | 11.128 | 13.385 | 1.946 | 20.345 | 33.894 | 30.703 | 42.065 | 43.603
R. Das
[DAS9S] 2.273 6.253 10.257 | 14.264 | 18.273 | 22.290 | 27.371 | 29.877 | 34.325 | 36.797
D. Novosel
[NOVO9S] 2.383 6.351 10.322 | 14.293 18.260 | 22.224 | 27.130 | 29.960 | 34.642 | 36.892
L. Yang
[YANGOS] 2.479 6.460 10.442 | 14.422 | 18.396 | 22.366 | 27.322 | 30.175 | 34.922 | 37.165
Saha el al
[SAHAO2] 2.453 6.486 10.527 | 14.573 18.620 | 22.680 | 27.567 | 30.427 | 35.329 | 37.013

Tabla C.8. Resultados de las pruebas —Falta trifasica a tierra a través de una resistencia de falta Rf =5Q
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Tablas con resultados de las pruebas de los MBM para localizacion de faltas

Nodo bajo falta y distancia real desde la subestacion de distribuciéon ( Nodo 1) [km
Método Nodo2 | Nodo3 [ Nodo4 | Nodo5 | Nodo 6 [ Nodo8 | Nodo 9 | Nodo 10 | Nodo 11 | Nodo 12
2,414 6,437 10,460 | 14,483 | 18,506 | 22,529 | 27,679 | 30,093 | 34,599 | 37,013
A. Warrington
[WARRG6S]. 2.451 6.469 10.488 | 14.507 | 18.522 | 22.532 | 27.652 | 30.045 | 34.495 | 36.875
K. Srinivasan et al.
[SRINSO] 2.444 6.472 10.501 14.530 | 18.558 | 22.584 | 27.747 | 30.169 | 34.691 | 37.105
A. Girgins et al 5349 | 28711 | 11.128 | 13.385 | 1.946 | 20345 | 1.675 | 30.715 | 42.414 | 43.603
[GIR93]
R. Das
[DAS9S] 2.275 6.289 10.291 14.283 18.274 | 22.262 | 27.384 | 29.824 | 34.275 | 36.716
D. Novosel
[NOVOOS] 2.383 6.351 10.322 | 14.293 18.260 | 22.224 | 27.498 | 29.962 | 34.537 | 36.892
L. Yang
[YANGOS] 2.479 6.460 10.442 | 14.422 | 18.396 | 22.366 | 27.688 | 30.177 | 34.804 | 37.165
Saha el al
[SAHA02] 2.453 6.486 10.527 | 14.573 18.620 | 22.680 | 27.933 | 30.430 | 35.199 | 37.013

Tabla C.9. Resultados de las pruebas —Falta trifasica a tierra a través de una resistencia de falta Rf =25Q
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Localizacion de faltas en sistemas de distribucion

Anexo D. Perfeccionamiento de las redes LAMDA para localizacion de

faltas

D.1 Introduccion

A partir de los resultados obtenidos en las pruebas preliminares que se presentan en el capitulo 5
para el método LAMDA, en este anexo se muestra el resumen de un estudio posterior en el cual,
mediante la definicion de nuevos descriptores y una nueva metodologia, se obtienen mejores

resultados, aunque inferiores a los obtenidos por las SVM.

D.2 Descriptores utilizados

Un descriptor es una caracteristica de los huecos de tension que permite su clasificacion con
respecto a otros huecos de tension. En la figura C.1 se hace una representacion grafica de algunos
de los descriptores utilizados durante el proceso de seleccion del grupo de descriptores para la
clasificacion de huecos de tension en un circuito de distribucion. La definicion de cada uno de los

descriptores se presenta en la tabla C1.[MORAO3].

fasica

Vrms(t) [p.ul

LR e . Magnitud-~ "~~~ "~~~ "~~~ "~ """~~~ =-~—~

Tiem po [m s]

Figura D.1. Descriptores utilizados para el proceso de clasificacion.

Descriptor Descripcion
Ha, Hb, Hc Profundidad del hueco de tension por fase [p.u]
Ia, Ib, Ic Elevacion de corriente por fase [p.u].
PCa,PCb,PCc Pendiente de caida por fase.
maxH Maxima profundidad de tensién monofasica [p.u].
max] Maxima corriente monofasica [p.u].
minPC Minima pendiente de caida monofasica.
H Media de las tres profundidades monofasicas [p.u].
I Media de las tres corrientes monofasicas [p.u].
PC Media de las tres pendientes de caida monofésica.
o Desviacion estandar de las tres profundidades monofésicas.
ol Desviacion estandar de las tres corrientes monofasicas.
oPC Desviacion estandar de las tres pendientes de caida monofasica

Tabla D.1. Descriptores utilizados para la localizacion de fallas

A partir de la tabla D.1, se define la tabla D.2, en la cual se presentan las posibles combinaciones

de descriptores analizadas.
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Anexo D. Perfeccionamiento de las redes LAMDA para localizacion de faltas

D.3 Procesamiento de los descriptores

Como estrategia de analisis, se utilizaron para el procesamiento de los descriptores definidos en la
tabla D.1 se usan dos herramientas ampliamente conocidas: la bisqueda de la proyeccion (PPEDA)
y el analisis de componentes principales (PCA).

El PPEDA consiste en obtener diferentes proyecciones de los datos de manera aleatoria con el fin
de encontrar aquella en la cual las clases de datos se encuentren claramente separadas. El grado de
adecuacion de la proyeccion es valorado a través de la maximizacion del indice de busqueda de la
proyeccion — ppi [MARTO03]. Con el objetivo de encontrar patrones que permitan clasificar las
faltas con respecto a su localizacion dentro del sistema de distribucion, se generaron observaciones
para 36 distintos grupos de descriptores, y se obtuviera las proyecciones para cada uno de ellos por
medio de PPEDA.

El PCA permite analizar la representacion de un conjunto de # observaciones de p variables, con un
numero menor de variables que son combinaciones lineales de las originales [RENC95]. A partir
del uso de esta técnica se realiza un analisis para los grupos de descriptores con mayor indice ppi.
Estos datos son los utilizados para el entrenamiento del LAMDA y se presentan en la tabla D.2.

Descriptor .

Grupo 1 2 3 a 5 6 PRI
1 Ha Hb Hc Ia b Ic 3,27
2 Ha Hb Hc PCa PCb PCc 1,54
3 la b Ic PCa PCb PCc 0,8
5 Ha Hb Hc maxH 4,92
6 Ia Ib Ic maxI 1,11
7 PCa PCb PCc minPC 0,63
8 maxH Ia Ib Ic 1,74
9 maxH PCa PCb PCc 0,49
10 Ha Hb Hc max| 4,42
11 PCa PCb PCc max| 0.92
12 Ha Hb Hce minPC 3,88
13 Ia b Ic minPC 0,97
14 maxH max| minPC 3,68
15 Ha Hb Hc maxH maxI minPC 4,00
19 maxH oH H 432
20 maxlI ol 7 2,41
21 minPC oPC PC 1,70
21 maxH 7 PC 3,67
23 maxH ol oPC minPC 1,43
24 max] ol maxH H 3,51
26 Ha Hb Hc maxH oH H 9,13
27 la b Ic max| ol 1 2,35
28 PCa PCb PCc minPC oPC PC 1,28
29 Ha Hb Hc max] ol 2,13
30 Ha Ia Hb Ib Hc Ic 1,65
35 minPC maxI 2,54
36 minPC maxH 3,84

Tabla D.2. Grupos de descriptores utilizados a partir de la definicion de la tabla D.1.

D.4 Entrenamiento de LAMDA

Las faltas utilizadas para el entrenamiento fueron simuladas al 5%, 50% y 95% de cada seccion,
mientras que las faltas de validacion fueron la simuladas al 27,5% y 72,5%. Las faltas se dividieron
de esta manera porque permiten una mejor valoracion de la capacidad de generalizacion de la red
LAMDA, debido a que las faltas utilizadas en el proceso de validacion tienen ubicaciones distintas
a las utilizadas durante el proceso de entrenamiento. En la tabla D.3 se presenta el nimero de datos
utilizados tanto para el entrenamiento como para la validacion del sistema inteligente de cada uno
de los cuatro tipos de falta.

Tipo de falta Entrenamiento Validacién
Monofasica 297 198
Bifasica 216 144
Bifasica a tierra 216 144
Trifasica 72 48

Tabla D.3. Numero de datos para entrenamiento y validacion
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El proceso de entrenamiento supervisado consiste en presentar los datos de faltas a cada una de las
cinco redes basadas en la técnica LAMDA encargada de un tipo especifico de falta. De esta
manera, se acondicionaron los parametros de cada una de las clases.

El nimero de clases de cada una de las cinco redes se determina partiendo del supuesto que cada
seccion del sistema es una clase, esto es, se considerd que cada una de las faltas de cada seccion
tiene un comportamiento diferente con respecto a las faltas de las secciones vecinas.
Posteriormente, se agrupa en una misma clase cada una de las secciones que tienen un
comportamiento similar, conformando finalmente lo que se denominara “zona en falta”.

Las pruebas se realizaron para los grupos de descriptores 5, 10, 12, 19 y 26. Los mejores resultados
se obtienen para el grupo 26. En las figuras D.2 y D.3 se presenta en el eje vertical cada una de las
clases seleccionadas por la red monofasica y bifasica. En el eje horizontal se presentan los datos de
entrenamiento (297 monofasicos y 216 bifasicos) y tomando como una clase a cada una de las
secciones. Considerando lo anterior, en la red monofasica (Figura D.2) hay presentes 17 posibles
zonas de falta, mientras que en la red bifasica solo hay 8 (Figura D.3). La informaciéon de estas
figuras se utiliza para decidir las secciones que se unen para conformar una nueva zona en falta.
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Figura D.2. GAD y seccion asignada durante el proceso de entrenamiento de la red MONOFASICA basada
en la técnica LAMDA. Grupo de descriptores No. 26 e impedancias de falta 0,05Q, 5Q y 10Q.

9

GAD [p.u] y clase asignada

gl PR
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Figura D.3. GAD y seccion asignada durante el proceso de entrenamiento de la red BIFASICA basada en la
técnica LAMDA. Grupo de descriptores No. 26 e impedancias de falta 0.05€Q, 5Q y 10Q.
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La clase 11 en los datos monofasicos de la figura D.2 tiene 100% de acierto en el entrenamiento,
por tanto esta seccion podria considerarse como una sola zona de falta. Las secciones 3,4y 5 de la
misma grafica por el contrario tienen un porcentaje de aciertos relativamente bajo, debido a que la
red se confunde con las faltas de estas tres secciones, por lo cual es conveniente fusionarlas y
conformar una sola.

Realizando el mismo analisis con los datos de faltas bifasicas de la figura D.3 y con los demas tipos
de falta, es posible seleccionar cada una de las secciones que conformaran cada zona de falta, como
se muestra en la tabla D .4.

Zona Secciones por tipo de falta
en falta Monofisica Bifasica Bifasica a tierra Trifasica

1 1,2 1,2
2 3,4,5 3,4,5
3 6,7,8 6,7,8
4 9,10, 12
5 11 No presenta esta zona
6 13,14,15,16,17

Tabla D.4. Secciones que conforman cada una de las zonas de falta

En la tabla 5.5 se nota que los tipos de falta bifasica, bifasica a tierra, trifasica y trifasica a tierra
comparten las mismas zonas en falta, por consiguiente el sistema de distribucion en estudio tendra
Unicamente dos esquemas de posibles zonas en falta, uno para zonas monofésicas y otro para las
demas. En la figura D.4 a) y b), se presentan los dos esquemas de zonas finalmente obtenidos.
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2 7 9
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. - R e
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i 149 21
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H 1T9 18 30 ;
. I 16 P3|
(a)
Zona 1 Zona 2 Zona 3
3 4 5 6 7 8 10 11 12

(b)

24

25

Figura D.4. Zonas de falta. (a) Monofasicas (b) Bifésica, bifasica a tierra, trifasica, trifasica a tierra.
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D.5 Pruebas de precision de LAMDA

En las figuras D.5, D.6 y D.7 se presentan los resultados de clasificacion con los datos de
validacion de la red monofésica, bifasica y trifasica respectivamente. EI nimero de zonas en falta y
cada una de las secciones que la conforman estan de acuerdo con lo consignado en la tabla D.4.

7

IS 2
|

]
I I

GAD [p.u] y clase asignada

w

T

]

i

'

I

I

el _ i el AR P AN el s
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Observacion

Figura D.5. GAD y zona de falta asignada durante el proceso de validacién de la red MONOFASICA basada
en la técnica LAMDA. Grupo de descriptores No. 26 e impedancias de falta 0.05Q, 5Q y 10Q.
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Figura D.6. GAD y zona de falta asignada durante el proceso de validacién de la red BIFASICA basada en la
técnica LAMDA. Grupo de descriptores No. 26 e impedancias de falta 0.05Q, 5Q y 10Q.
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Figura D.7. GAD y zona de falta asignada durante el proceso de validacién de la red TRIFASICA basada en
la técnica LAMDA. Grupo de descriptores No. 26 e impedancias de falta 0.05Q, 5Q y 10Q.

En la parte inferior de cada una de las figuras anteriores se grafica el GAD de cada una de las zonas
de falta, manifestandose un comportamiento “Gaussiano” con medias y desviaciones distintas con
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respecto a las otras zonas de falta. Este comportamiento del GAD es muy importante porque
permite confirmar que el clasificador es capaz de discriminar entre cada uno de los grupos de
clasificacion, que en este caso corresponde a las posibles zonas de falta.

En la tabla D.5 se presenta el numero de aciertos de cada una de las redes durante el proceso de
validacion.

Zona Precision por tipo de falta

de falta Monofasica Bifasica Bifasica a tierra Trifasica

1 36/36:100 36/36:100 36/36:100 12/12:100

41/54:76 40/54:74 39/54:72 13/18:72

40/54:74 46/54:85 43/54:80 13/18:72
12/18:67

6/6:100 No presenta esta zona de falta

e 19/30:63

Totales 154/198:78 122/144:85 118/144:82 38/48:79

Tabla D.5. Resultados de validacion de cada una de las cinco redes basadas en la técnica LAMDA

En la tabla D.5 se aprecia que utilizando los descriptores del grupo No. 26, los resultados obtenidos
son buenos y que con la implementacion de esta metodologia es posible mejorar los indices de
calidad referentes a la continuidad del suministro de energia eléctrica, como consecuencia de la
reduccion del tiempo de localizacion de la falta.

Finalmente, se concluye que la biisqueda de la proyeccion y el analisis de componentes principales
son herramientas utiles para determinar el comportamiento de los diferentes tipos de falta en los
sistemas de distribucion. A través de las componentes principales de los datos de falta del grupo
No. 26 (Magnitudes de los huecos de tension por fase, magnitud maxima, desviacion y promedio
de las profundidades), es posible discriminar la ubicacion de las faltas dentro de un sistema de
distribucion desbalanceado, y ademas, la fase o fases que intervienen en la misma.

D.6 Pruebas adicionales.

En [BARRO6] se presentan nuevas pruebas, a partir de el uso de los descriptores definidos en esta
tesis y usando el pre-tratamiento con el PPEDA y PCA. Los descriptores utilizados en esta nueva
prueba se presentan en la tabla D.6, mientras que los resultados se presentan en la tabla D.7, para la
zonificacion del sistema que se presenta en la tabla D.8.

Descriptor Descripcion
Ha, Hb, He Profundidad del hueco de tension por fase [p.u]
Ia, Ib, Ic Elevacion de corriente por fase [p.u].
Fa, Fb, Fc Frecuencia del transitorio [Hz]
Sa, Sb, Sc Variacion de la potencia reactiva [VAR]
Vp Valor propio méaximo del la matriz de correlacién de corrientes

Tabla D.6. Descriptores utilizados para la localizacion de fallas en las prueba adicional

Zona Monofiasica Bifasica Blf'asma Trifasica
de falla a tierra
[Aciertos] [Aciertos] [Aciertos] [Aciertos]
1 352/360:98% 233/240:97% 221/240:92% 79/80:99%
25/50:50% 92/120:77% 97/120:80% 22/40:55%
3 20/40:50%
397/450:88% 325/360:90% 318/360:88% 101/120:84%
TOTAL 1141/1290:88%

Tabla D.7. Resultados de validacion de cada una de las 4 redes basadas en la técnica LAMDA para las
observaciones del nuevo grupo de descriptores.

Zona Monofisica Bifasica Bifasica a tierra Trifasica
de falla [barras] [barras]
1 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12 1,2,3,4,5,6,7,12
2 13,14,15,16,17 8,9,10,11,12
3 18,19,20,21

Tabla D.8. Barras que conforman cada una de las zonas de falla

Segun los resultados, se aprecia que son inferiores a los obtenidos con las SVM por dos razones
principales. La precision es inferior y la definicion de un menor nimero de zonas.
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E.1

Anexo E. Sistema de pruebas de 34 nodos de la IEEE

Introduccion

El sistema de distribucion seleccionado para la realizacion de las pruebas adicionales es el tomado
de los “test feeders” del “Distribution System Analysis Subcommittee” del “Institute of Electrical
and Electronics Engineeers” [IEEE00].

Este alimentador esta localizado en Arizona, y opera a una tension nominal de 24.9 kV. Entre sus
principales caracteristicas estan la presencia de ramales monofasicos y trifasicos, multiples calibres
de conductor, cargas desbalanceadas de naturaleza concentrada y distribuida, asi como la presencia
de bancos de capacitores.

En este anexo se presentan los datos utilizados para el modelado y simulacion de este sistema.

E.2

Diagrama Unifilar

En la figura E.1 se presenta el diagrama unifilar del sistema de 34 nodos de la IEEE.
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Figura E.1. Diagrama unifilar del sistema de 34 nodos y 24.9 kV de la IEEE

Parametros de las cargas

Los parametros de las cargas concentradas se presentan en la tabla D.1.

Nod Ph-1 Ph-1 Ph-2 Ph-2 Ph-3 Ph-4
o [KW] [kVAr] [KW] [KVAr] [KW] [KVAr]
860 20 16 20 16 20 16
840 9 7 9 7 9 7
844 135 105 135 105 135 105
848 20 16 20 16 20 16
890 150 75 150 75 150 75
830 10 5 10 5 25 10

Total 344 224 344 224 359 229

Tabla E.1. Datos de las cargas concentradas del sistema de 34 nodos de la IEEE.

Los parametros de las cargas distribuidas se presentan en la tabla D.2.

® 840
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Ph-1 Ph-1 Ph-2 Ph-2 Ph-3 Ph-3
Nodo inicial Nodo final
[kW] [KVATr]| [kW] [KVATr] [kW] [kVAr]
802 806 0 0 15 7.5 12.5 7
808 810 0 0 8 4 0 0
818 820 17 8.5 0 0 0 0
820 822 68 35 0 0 0 0
816 824 0 0 2.5 1 0 0
824 826 0 0 20 10 0 0
824 828 0 0 0 0 2 1
828 830 3.5 1.5 0 0 0 0
854 856 0 0 2 1 0 0
832 858 35 1.5 1 0.5 3 1.5
858 864 1 0.5 0 0 0 0
858 834 2 1 7.5 4 6.5 35
834 860 8 4 10 5 55 27.5
860 836 15 7.5 5 3 21 11
836 840 9 4.5 11 5.5 0 0
862 838 0 0 14 7 0 0
842 844 4.5 2.5 0 0 0 0
844 846 0 0 12.5 6 10 5.5
846 848 0 0 11.5 5.5 0 0
Total 131 66.5 120 60 110 57

Tabla E.2. Datos de las cargas distribuidas del sistema de 34 nodos de la IEEE.

E.4 Parametros de las lineas

Los parametros de las lineas se presentan en la tabla E.3.

Nodo inicial Nodo final Longitud del tramo [Millas] Configuracion.
800 802 0.489 300
802 806 0.328 300
806 808 6.104 300
808 810 1.099 303
808 812 7.102 300
812 814 5.631 300
814 850 0.002 301
816 818 0.324 302
816 824 1.934 301
818 820 9.119 302
820 822 2.602 302
824 826 0.574 303
824 828 0.159 301
828 830 3.871 301
830 854 0.098 301
832 858 0.928 301
832 888 0.000 XFM-1
834 860 0.383 301
834 842 0.053 301
836 840 0.163 301
836 862 0.053 301
842 844 0.256 301
844 846 0.689 301
846 848 0.100 301
850 816 0.059 301
852 832 0.002 301
854 856 4419 303
854 852 6.975 301
858 864 0.307 303
858 834 1.104 301
860 836 0.508 301
862 838 0.920 304
888 890 2.000 300

Tabla E.3. Datos de las lineas del sistema de 34 nodos de la IEEE.

Tesis Doctoral

Universitat de Girona, Catalufia — Espaiia, 2006

g: 137/138



Localizacion de faltas en sistemas de distribucion

Las matrices de los parametros Z y B se presentan a continuacion

Configuracion 300:
Z (R +jX) en ohms por milla
1.3368 1.3343 0.2101 0.5779 0.2130 0.5015
1.3238 1.3569 0.2066 0.4591
1.3294 1.3471
B en micro Siemens por milla
5.3350 -1.5313 -0.9943
5.0979 -0.6212
4.8880

Configuracion 301:
Z (R +jX) en ohms por milla
1.9300 1.4115 0.2327 0.6442 0.2359 0.5691
1.9157 1.4281 0.2288 0.5238
1.9219 1.4209
B en micro Siemens por milla
5.1207 -1.4364 -0.9402
4.9055 -0.5951
4.7154

Configuracion 302:
Z (R +jX) en ohms por milla
2.7995 1.4855 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000
B en micro Siemens por milla
4.2251 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000
0.0000

Configuracion 303:
Z (R +jX) en ohms por milla
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
2.7995 1.4855 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000
B en micro Siemens por milla
0.0000 0.0000 0.0000
42251 0.0000
0.0000

Configuracion 304:
Z (R +jX) en ohms por milla
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
1.9217 1.4212 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000
B en micro Siemens por milla
0.0000 0.0000 0.0000
4.3637 0.0000
0.0000

E.5 Parametros de los transformadores

Los parametros de los transformadores se presentan en la tabla E.4.

Nodo kVA kV-alta kV-baja R-% X-%
Subestacion: 2500 69 -D 249 -Gr. W 1 8
XFM -1 500 249-Gr.W 4.16-Gr.W 1.9 4.08

Tabla E.4. Datos de los transformadores del sistema de 34 nodos de la IEEE.
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