EVALUACION DE ALGORITMOS DE EXTRACCION DE REGLAS DE DECISION
PARA EL DIAGNOSTICO DE HUECOS DE TENSION

RONALD AUGUSTO VELANDIA ORTEGA
FREDY LEONARDO HERNANDEZ SUAREZ

UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER
FACULTAD DE INGENIERIAS FiSICO-MECANICAS
ESCUELA DE INGENIERIAS ELECTRICA, ELECTRONICA Y DE
TELECOMUNICACIONES
BUCARAMANGA
2010



EVALUACION DE ALGORITMOS DE EXTRACCION DE REGLAS DE DECISION
PARA EL DIAGNOSTICO DE HUECOS DE TENSION

RONALD AUGUSTO VELANDIA ORTEGA
FREDY LEONARDO HERNANDEZ SUAREZ

Trabajo de grado presentado como requisito para opt ar al titulo de
INGENIERO ELECTRICISTA

Director

Hermann Radul Vargas Torres

Codirector

Victor Augusto Barrera Nufiez

UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER
FACULTAD DE INGENIERIAS FiSICO-MECANICAS
ESCUELA DE INGENIERIAS ELECTRICA, ELECTRONICA Y DE
TELECOMUNICACIONES
BUCARAMANGA
2010



AGRADECIMIENTOS

Los autores expresan sus mas sinceros agradecimientos a todos los profesores
de la Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y de Telecomunicaciones de la
Universidad Industrial de Santander por el conocimiento transmitido durante la
carrera universitaria, en particular al profesor Hermann Raul Vargas Torres por su
compromiso y orientacion durante el desarrollo de este proyecto y al profesor
Victor Augusto Barrera Nufiez por todo el apoyo y orientacion brindada para hacer

posible la realizaciéon de este proyecto.

También especial agradecimiento a sus padres, amigos y compaferos, soporte

invaluable durante el transcurso de este proceso.



DEDICATORIA

A Dios Padre Todo Poderoso por ser mi guia en todo momento, a mis padres
Hermes Alberto Velandia y Felsomina Ortega por toda la ayuda brindada y su
entrega cada dia, a mi hermana Laura Maritza, mi sobrino Camilo Alberto, su
padre Edward, y a mi novia Nathali Ramirez Unico gran amor incondicional en mi
vida. Ellos son la hermosa familia y grandes regalos que Dios puso en mi camino.

Ronald Augusto Velandia Ortega.

A mis padres, y a mis hermanos que siempre han estado conmigo en cada
instante de mi existir:
Miguel, Edy, Sandra y Mitu

Fredy Leonardo Hernandez Suarez.



TABLA DE CONTENIDO

INTRODUCCION

1. GENERALIDADES

1.1 ANTECEDENTES

1.2 JUSTIFICACION

1.3 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.4 OBJETIVOS DEL PROYECTO

2. REGLAS DE APRENDEZAJE

2.1 REGLAS DE ASOCIACION Y DEPENDENCIA

2.2 SISTEMAS DE MINERIA DE DATOS Y REGLAS DE DECISION
2.2.1 Herramienta computacional Orange Canvas

2.2.2 Herramienta computacional WEKA

2.4 ALGORITMOS DE EXTRACCION DE REGLAS DE DECISION
2.4.1 Algoritmo PRISM

2.4.2 Algoritmo 1R

2.4.3 Algoritmo AQ

2.4.4 Algoritmo CN2

2.4.5 Algoritmo RIPPER

2.4.6 Algoritmo APRIORI

2.4.7 Algoritmo CONJUNCTIVE RULE

2.4.8 Algoritmo RIDOR (Ripple Down Rule)

Pag.

24
27
27
28
29
30
31
31
32
33
33
35
35
36
36
37
38
39
40
40

3. DEFINICION Y SELECCION DE DESCRIPTORES PARA EL DIAGNOSTICO

DE EVENTOS DE TENSION

41

3.1 LOCALIZACION RELATIVA U ORIGEN DE LOS EVENTOS DE TENSION 41

3.1.1 Cambio de fase en la corriente de secuencia positiva PCSC

41

3.1.2 Relacion entre la magnitud de la corriente de falla y pre-falla de secuencia

positiva (I1ratio)

42



3.1.3 Signo de la resistencia equivalente durante la perturbacion (Rex Rey Re) 42

3.1.4 Cambio de la magnitud y fase (Zratio y AngleZag) de la impedancia vista

desde el alimentador antes y durante el evento. 43
3.1.5 Componente Real de la Corriente (RCC) 44
3.2 DESCRIPTORES QUE CARACTERIZAN LA CAUSA DE LOS EVENTOS DE

TENSION 45

3.2.1 Relacion entre la potencia aparente antes y después del evento (Sratio) 45
3.2.2 Relacion de tension (Vratio) de corriente (Iratio) 46
3.2.3 Maxima desviacion estandar de los valores de tension y corriente eficaz
(omaxV y omaxl) 48
3.2.4 Pendientes de tension y de corriente durante el inicio del evento

(PVmax y Plmax) 49

3.2.5 Desviacion estandar Pendientes de tension y desviacion estandar

pendientes de corriente durante el inicio del evento (¢PV y oPI) 50
3.2.6 Comparacion de Fases (CfasesV, Cfasesl) 51
3.2.7 Voltaje Complejo Remanente RCV y Factor Positivo - Negativo PNF 52
3.2.8 Maxima corriente y tension de neutro (Inratio y Vnratio) 53
3.2.9 Angulo de insercion de la falla (FIPA) 54
3.2.10 Cambio del angulo de fase entre la tension y la corriente (Bvi y 6y cruce) 54
3.2.11 Relacion entre los factores de potencia (FPratioFFT , FPratioP&S,
FPratiocruce) 55
3.2.12 Cambio en la potencia reactiva (AQ) 57
3.2.13 Magnitud de la impedancia de falla (Ztaya) 58
3.2.14 Maxima tension de arco (Varcmax) 59
3.2.15 Frecuencia més alta de oscilacion durante el evento (HighOscFrec) 60
3.2.16 Ganancia de tension de secuencia cero (GV0) y maxima tension de
secuencia cero (MaxV0) 61
3.2.17 Magnitud del segundo armonico de corriente 2 62
3.2.18 Numero de segmentos de transicion (SegmentoSs=01 m=128 Y

SegmentoS-g m=64) 62

10



3.2.19 Coeficiente de Forma (CF) 64

3.2.20 Desviacion de los Estados (oE) 65
3.2.21 Relacion Angular de las Longitudes (6L) 67
3.2.22 Desviacion de las Longitudes Eléctricas (odL) 69
3.2.23 Delta de Longitudes (ALV y ALlI) 70
3.2.24 Pérdida de Tension (Lv, Lv3) 71
4. ANALISIS DE LOS DESCRIPTORES MEDIANTE ESTADISTICA
MULTIVARIANTE 73
4.1 ANALISIS MULTIVARIANTE DE LA VARIANZA — MANOVA 73
4.2 IDENTIFICACION DE LOS DESCRIPTORES RELEVANTES DE ACUERDO A
LA CAUSA DE LOS EVENTOS DE TENSION. 76
4.3 CLASIFICACION DE LOS DESCRIPTORES SEGUN EL ORIGEN DE LOS
EVENTOS DE TENSION 85
5. EXTRACCION DE REGLAS DE DECISION 86
5.1 ALGORITMOS DE LA HERRAMIENTA COMPUTACIONAL WEKA 86

5.2 ALGORITMOS DE LA HERRAMIENTA COMPUTACIONAL Orange Canvas89
5.3 RESULTADOS DE LOS ALGORITMOS DE EXTRACCION DE REGLAS DE

DECISION 90
5.4 VALIDACION DE ALGUNAS REGLAS QUE DIAGNOSTICAN LA CAUSA DE

LOS EVENTOS DE TENSION 103
6. CONCLUSIONES 107
BIBLIOGRAFIA 110
ANEXOS 113
A.2 Algoritmos de aprendizaje de extraccion de reglas de decision 113

11



LISTA DE FIGURAS

Pag.
Figura 1. Arbol de decisién para recomendar o no una cirugia ocular.................. 34
Figura 2. Reglas de decision que corresponden al arbol de la Figura2 ................ 34
Figura 3. Sistema de potencia interconectado ...............ooeevciiiiiiiiiiiiiiieeieeeeee e 43

Figura 4. Sistema de dos fuentes para el andlisis de la localizacion de un hueco de
LC1 0157 [o ] o PP PP U PPP TP 44
Figura 5. Formas de onda ante el arranque de un motor de induccion................ 46
Figura 6. Formas de ondas debidas a la energizacion de un banco de capacitores
a) Tension RMS b) Corriente RMS ... 47
Figura 7. Desviacion estandar entre las tensiones eficaces de un evento
01012 ¢= o [0 J TSP P P PP PPPPTPPPP 48
Figura 8. a) Estimacion de Pendientes de la sefial de tension RMS b) Estimacion
de pendientes de sefial de corriente durante el primer estado transitorio en una
falla MONOTASICA ..ot 49
Figura 9. a) Hueco de tension trifasico b) Estado transitorio durante la caida..... 50
Figura 10. Deltas de tension para un hueco monofasiCo...........cccceveuvvreeeeiniinnnnn. 51

Figura 11. Estimacion del &ngulo entre la tension y la corriente (VBase = 25Kv,

Figura 12. Comportamiento de la potencia reactiva antes y después de la
energizacion de bancos de CaPACITOrES ......uuuuuiiiiiiiie e 58
Figura 13. Tension de arco en los estados de prefalla, falla y posfalla de un evento
[gaT0] g 0] £= XS] (ol o J TSP P PP PPPPPPTPPPPP 59
Figura 14. Descomposicion wavelet de la sefial de voltaje en dos escalas de
1E=To0 =T o [or = TSP PPPPPPPPPP 60
Figura 15. Tension de secuencia cero en un evento de tension multiestado....... 62
Figura 16. Segmentos de transicion de un evento causado por la energizacion de
bancos de capacitores. El evento contiene dos (2) segmentos de transicion o un

(1) ©StAAO trANSITOMO ... ... e e et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e eeeas 63



Figura 17. Segmentos de transicion de un evento monoestado ...................eveenn. 64

Figura 18. Hueco de Tension con la zona de operacion del descriptor CF........... 65
Figura 19. Hueco de tension MUltieStado...........coeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieie e 66
Figura 20. Metodologia para el CAICUIO L .........ccceveeeeiiiiiiiiiiieieeeee e 67
Figura 21. Triangulo de longitudes electricas ............cooeviiiiiiiiiiiiiiiieiiiee e 68
Figura 22. Hueco de tension originado por una falla de red trifasica.................... 70

Figura 23. Hueco de tensién monofasico con oscilacion de alta frecuencia
durante el despeje de lafalla.........ooouviviiiiiiiiiiiii 82
Figura 24. Entorno WEKA en la aplicacion EXplorer..........cccccvvivivieiiiiiiieeeeneennenn, 87
Figura 25. Tres reglas de decision arrojadas por el algoritmo JRip para la clase
eventos desbalanceados y balanceados. ... 88
Figura 26. Matriz de confusion para las reglas del algoritmo JRip, evento
desbalanceado y balanceado ..............uuuviiiiiiiiiiiii 89
Figura 27. Dos reglas de decision arrojadas por el algoritmo CN2 para el escenario
de eventos desbalanceados y balanceados. ...........cccceeeeeiiiiiiiiiiiiiiiii 90
Figura 28. Pasos propuestos para el diagndéstico de los eventos que involucran el
grado de deshalanCe ... 97

Figura 29. Pasos propuestos para el diagndéstico de la causa para eventos

MUItieStado Y MONOESTATO .......cooeeieeeiieie e e s 99
Figura 30. Pasos propuestos para el diagnéstico de la localizacion relativa ...... 102
Figura A.1. Algoritmo de aprendizaje de reglas por “Cobertura..........cc.ccvuvvneeens 113
Figura A.2. Algoritmo de PRISM ... 114
Figura A.3. AlgOritmMO @ IR ......iiiiiiii e 115
Figura A.4. Algoritmo de AQ ... 116
Figura A.5. Algoritmo de APRIORI..........ooiiiiiiicn e 117
Figura A.6. FUNCION APIION GENEIA ......uuviiiiiiiiiiiaeeaeee e e e e e e e 118
Figura A.7. Funcion Reglas de ASOCIACION ............uuuvueriiiiiiineaeeeeeeeeeeeeeeeeeaieninenns 118
Figura A.8. FUNcion Genera Reglas.............oovvvviiiiiiiiiiiiiiiii e 118
Figura B.1. Hueco de tensién a un 50% de la amplitud de la sefial................... 119
Figura B.2. Caracteristicas de un hueco de tension ...........cccceeeeeeeiiiiieviieeniinnnnnns 119

13



Figura C.1.Sistema modelado en ATP.......oooiiiiiiiiiiiiii e 123
Figura C.2. a) Falla bifasica. b) Energizacion de banco de capacitores. c) Arranque

de MOLOr e INAUCCION. . .. e e 127

14



LISTA DE TABLAS

Pag.
Tabla 1. Resultados MANOVA segun el grado de desbalance del evento de
1= 0550 o PSPPSR 78
Tabla 2. Resultados MANOVA para eventos desbalanceados............ccccccoeeeeeenes 80
Tabla 3. Resultados MANOVA para eventos balanceados...............cccccceeeveeeeens 83
Tabla 4. Resultados MANOVA para eventos monoestado y multiestado .............. 84
Tabla 5. Resultado MANOVA segun la localizacién relativa de los eventos de
LC1 0157 [o ] [P T PP TP PP TOPPPPN 85
Tabla 6. Resultados de los algoritmos de extraccion de reglas para la clase:
eventos desbalanceados y balanCeados ..........ocoovevviiiiiiiiiiieiiiii e 92
Tabla 7. Resultados de los algoritmos de extraccion de reglas para la clase:
eventos deshalanCEAUOS .........cuuiiiiii i 93
Tabla 8. Resultados de los algoritmos de extraccion de reglas para la clase:
EVENLOS DAIANCEATOS .......uuviiiiiiiiiie e 95
Tabla 9. Resultados de los algoritmos de extraccion de reglas para la clase:
eventos Monoestado Y MUIIESTATO. ..........uuuureiiiiiiieie e 98
Tabla 10. Resultados de los algoritmos de extraccion de reglas para la clase:
localizacion aguas arriba y aguas abajo 100
Tabla 11. Resultados de la clasificacién obtenida por algunas reglas que
diagnostican eventos de tENSION..........coooiiiiiiiiiiii e 103
Tabla 12. Resultados de la clasificacion obtenida por algunas reglas que
identifican eventos monoestado y multiesStado ..., 105
Tabla 13. Resultados de la clasificacion obtenida por algunas reglas que
diagnostican la localizacion relativa..............cocciuiiiiiiiiiiiiee e 106
Tabla B.1. Clasificacion general de los huecos de tension .........cccceeveeeeeeeeenn, 121
Tabla C.1. Configuraciones de las lineas de transmision eléctrica...................... 123
Tabla C.2. Configuracion de la linea de transmiSion...............ueveiiiiiiiiieeeneeeeeeeen, 124
Tabla C.3. Especificaciones de los transformadores .............cccccvveeiiiiiiiiieneeeeenenn, 126

15



Tabla C.4. Cargas CONCENITAUAS .......uuvuuriiiiiiiieieee et a e
Tabla C.5. Cargas distribuidas...........ccceuuiiiiiiiiiii e e e

Tabla C.6. Especificaciones de |0S CapacCitores............oooevuveiviiiiiiiiiinninee e

16



LISTA DE ANEXOS

Pag.

A. ALGORITMOS DE APRENDIZAJE ........outiiiieiiiiiie et 113
A.1 Algoritmo de aprendizaje de reglas por cobertura.............ccooooiiiiiiiiiiiiiiiinnns 113
A.2.1 Algoritmo de aprendizaje de reglas PRIMS ..........ccooiiiiies 113
A.2.2 Algoritmo de aprendizaje de reglas 1R..........uuueeiiiiiiiininieeeeeeeeeeeeeeiies 115
A.2.3 Algoritmo de aprendizaje de reglas AQ ........uuuueeriiiiiinieieeeeee e 116
A.2.4 Algoritmo de aprendizaje de reglas APRIORI.........ccooooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiis 117
B. HUECOS DE TENSION .....oooviiiuiiieieeeeeeteeee ettt 119
B.1 Clasificacion de l0os huecos de tenSiOn ...........coooviiiiiiiiiiiiiiiiieeeeee e 120
C. SIMULACION DE HUECOS DE TENSION PARA VALIDAR LA BASE DE

DATOS SUMINISTRADA ...ttt a e e nnees 122
C.1 Simulacion en ATP del sistema de potencia IEEE de 34 nodos................... 122

17



uls
UTP
UDG
SPSS
IEEE
ORANGE
CN2
ATP
ANOVA
MANOVA
RIPPER
PQM

PCSC

Ilratio

Re
Rex
Rey

Z ratio

NOMECLATURA

Universidad Industrial de Santander

Universidad Tecnoldgica de Pereira

Universitat de Girona

Statistical Package for the Social Sciences

Institute for Electric and Electronic Engineer

Herramienta para la extraccion de reglas de decision
Algoritmo propuesto por Clark Niblett

Software para la simulacion de transitorios electromagnéticos.
Analysis of Variance

Multivariate Analysis of Variance.

Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction
Power Quality Monitor — Medidor de la calidad de potencia

Cambio de fase en la corriente de secuencia positiva

Relacion entre la magnitud de la corriente de falla y prefalla de

secuencia positiva

Resistencia equivalente durante el evento
Parte real de la impedancia equivalente durante el evento
Parte imaginaria de la impedancia equivalente durante el evento
Relacion entre las magnitudes de la impedancia de prefalla y

posfalla

18



Anglez,,
RCC
Sratio
Vratio
Iratio
OmaxV
Omaxl
PVmax
PImax
oPV
oPI

CfasesV

Crases!
RCV
PNF
Vnratio
Inratio
FIPA
Oyi

Oy _cruce

Angulo de la impedancia durante la falla

Componente Real de la Corriente

Relacion entre la potencia aparente de posfalla y prefalla
Relacion entre la tension de posfalla y prefalla

Relacion entre la corriente de posfalla y prefalla

Maxima desviacion estandar de los valores de tension
Maxima desviacion estandar de los valores de corriente
Méxima pendiente de tension durante el inicio del evento
Méxima pendiente de corriente durante el inicio del evento

Desviacién estandar pendientes de tensién

Desviacién estandar pendientes de corriente
Comparacion de fases de tension

Comparacion de fases de corriente

Voltaje complejo remanente

Factor positivo - negativo

Relacion entre la tensién de neutro de falla y prefalla
Relacion entre la corriente de neutro de falla y prefalla
Angulo de insercién de la fase fallada

Cambio en el &ngulo de la tensién y la corriente

Cambio en el &ngulo de la tension y la corriente utilizando el cruce

por cero de las sefales

19



FPratioppr Relacion entre los factores de potencia antes y durante el
evento utilizando la transformada rapida de Fourier

FPratiopgs Relacion entre los factores de potencia antes y durante el
evento utilizando las potencias activa y aparente

FPratio  yce Relacion entre los factores de potencia antes y durante el
evento utilizando el cruce por cero de las sefiales.

AQ Diferencia entre la potencia reactiva de prefalla y la potencia
reactiva de posfalla

Zfalla Magnitud de la impedancia de falla

Varc,.. Maximo arco de tension

HighOscFrec  Frecuencia mas alta de oscilacion durante el evento

GV, Ganancia de tension de secuencia cero
MaxV, Maxima tensién de secuencia cero

|1, Magnitud del segundo arménico de corriente
CF Coeficiente de forma

oE Desviacion de los estados

6L Relacion angular de las longitudes

odL Desviacion de las longitudes eléctricas
ALV Delta de longitudes de la sefial de tension
ALI Delta de longitudes de la sefial de corriente
Lv Pérdida de tension basada en minRCV
Lv3 Pérdida de tension trifasica

20



minRCV Minima tension compleja remanente
minPNF Minimo factor positivo-negativo
Segmentoss_o1m-12¢ Cantidad de segmentos transitorios con umbral 5=0.1%

y rata de submuestreo m=128 muestras
SegmentoSs_g m-c4 Cantidad de segmentos transitorios con umbral 8=8% y

rata de submuestreo m=64 muestras

21



RESUMEN
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DESCRIPCION

Este trabajo de grado ofrece nuevas herramientas para el analisis de fallas. Se describe una
metodologia que mediante el uso de varios algoritmos que emplean diferentes descriptores
propuestos, permiten estimar la causa y el origen de huecos de tensiébn mediante la extraccion de
reglas de decision. El analisis previo a la elaboracion de la metodologia consiste en una
clasificacion detallada de los registros suministrados por la empresa de energia eléctrica de
Barcelona (ENDESA). A partir de los registros proporcionados por ENDESA, se realiza una
formulacién de nuevos descriptores planteados con el propdsito de extraer una mayor informacion
sobre los eventos de tensién. Este conjunto de descriptores se complementa con otros ya
propuestos en la literatura y de esta forma se tiene un gran nidmero de datos de entrada para el
respectivo analisis de extraccién de reglas de decisién, mostrando resultados con mayor precision.

Se hace el andlisis estadistico multivariante a los descriptores planteados para verificar la
existencia de grupos o clases de acuerdo a cada una de las causas y el origen de los eventos de
tension. Con estos descriptores y usandolos en los algoritmos de extraccion de reglas de
conocimiento y se comparan los resultados para establecer falencias y debilidades en el
diagnostico de los huecos de tension.
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SUMMARY
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EVALUATION OF ALGORITHMS OF EXTRACTION OF DECISION RULES FOR VOLTAGE SAGS
DIAGNOSE.*
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KEY WORDS
Multivariate Statistical Analysis, Power Quality, Voltage Sags (dips), Extraction Knowledge
Techniques.

DESCRIPTION

This document offers new tools for the faults analysis. A methodology is described using various
algorithms to get different propose features, it allows to estimate of the cause and the origin of
voltage events through the extraction of decision rules. The previous analysis to the elaboration of
the methodology consists of a detailed classification of the registries provided by the distribution
company of Barcelona (ENDESA). From the registries provided by ENDESA, a formulation of new
description is made in order to extract the most important information of the voltage events. This set
of description is complemented with other already proposed in literature and so have a big into
number files for this analysis of extraction of decision rules, showing results with bigger precision
than allow working in a more reliable methodology in order to estimate the location and cause in the
voltage sags diagnose on the real power systems.

Doing multivariate statistical analysis is applied in order to verify the existence of groups or classes
according to each one of the causes and the origin of associate voltage events. With this features
and using their in the algorithms of extraction of decision rules and the results are compare to
establish false results and weakness in the voltage sags diagnose.

*Degree Project: Research Work.

=Faculty of Physical-Mechanic Engineering. School of Electrical, Electronic and
Telecommunications Engineering. Dir. Hermann Raul Vargas Torres. Codir. Victor Augusto Barrera
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INTRODUCCION

Es de gran importancia hoy en dia el estudio de la calidad de la energia eléctrica,
ya que de ella dependen los procesos industriales y el tiempo de vida util de los

dispositivos conectados a la red eléctrica.

La carga es sensible a cambios en la sefial de tension; de esta manera si ocurre
un cambio en la amplitud de dicha sefal, la calidad de la potencia es afectada y
por lo tanto los equipos conectados al sistema de energia se encuentran

sometidos a salidas de operacion.

La aparicion de cargas no lineales ha incrementado los niveles de distorsion
armodnica, los cuales pueden llevar al sistema a condiciones de resonancia,
ocasionando un alto grado de sensibilidad ante la presencia de perturbaciones
electromagnéticas a lo largo del sistema (huecos de tension, subidas de tension,

picos de tension, armdnicos, etcétera).

La aparicion de perturbaciones electromagnéticas produce gran impacto
economico. Por esta razén las empresas realizan frecuentemente estudios para
valorar los indices de calidad de energia, con la intencién de reducir los efectos
producidos por la aparicion de tales perturbaciones en los sistemas; de alli la
importancia del andlisis y el diagnéstico de la calidad de la energia.

En los departamentos de operacién de la red, dentro de las empresas de
distribucion de energia eléctrica, se realizan continuamente estudios de
localizacion y causologia.

Los estudios de localizacion tienen como objetivo determinar hacia donde esta la
fuente del evento (aguas arriba o0 aguas abajo) y su distancia con respecto al
punto de medida (sélo para el caso aguas abajo).

Recibe el nombre de localizacién relativa cuando se intenta determinar la direccion
de la fuente del evento (aguas arriba/abajo) y localizacion precisa cuando se

intenta estimar la distancia con respecto al punto de registro.
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Desde el punto de vista de estudios de localizacion de fallas, este trabajo se
centra solo en el analisis de la localizacion relativa del evento, debido a que se

carecen de formas de onda cuya localizacién de la fuente sea conocida.

Los estudios de causologia tienen como objetivo determinar cual es la causa de la
perturbacion o conjunto de perturbaciones. Las causas de las perturbaciones
eléctricas pueden ser internas o externas. Las causas internas son aquellas
producidas por operacion de elementos propios de la red, tales como,
energizacion de transformadores, capacitores, arranque de motores, cambios de
carga, etcétera; mientras que las causas externas estan asociadas a
perturbaciones generadas por agentes externos al sistema de energia, como lo
son: descargas atmosféricas, contacto de las redes con animales y ramas de

arboles, ruptura de empalmes, excavadoras, etcétera.

Para identificar la localizacion y la causa de la perturbacion, se hace uso de seis
algoritmos de extraccion de reglas de decision seleccionados, cuarenta y seis
descriptores, algunos propuestos en este trabajo y otros extraidos de la literatura,
son utilizados como elementos de entrada de los mencionados algoritmos de
extraccion de reglas. Estos descriptores son analizados

(eléctricamente/estadisticamente) y validados.

Finalmente se demuestra que éstas pueden ser utilizadas en estudios que
orientados al diagndstico automatico de la localizacion relativa de la fuente y de la

causa de perturbaciones registradas en circuitos de distribucién.

Consecuentemente, las empresas pueden tomar correctivos con el propdsito de
mejorar los indices de continuidad respecto a la duracion y la frecuencia de las
interrupciones, debido a que se identifican las fuentes de huecos de tension, las
cuales pueden ser intervenidas en el mantenimiento, evitando dafios que

conlleven a una eventual interrupcion del servicio.
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Se resalta como material valioso para el desarrollo del proyecto la informacién
sobre huecos de tension suministrados por la empresa de distribucion de energia
de Barcelona ENDESA, que forman un conjunto de perturbaciones registradas en
10 subestaciones de 25 kV.

Toda la informacion consignada en la base de datos de ENDESA fue procesada
utilizando MATLAB, SPSS, WEKA y Orange Canvas. SPSS es un software para el
analisis estadistico, mientras que WEKA y Orange Canvas son dos herramientas
de libre distribucién para el andlisis de datos. A partir de éstos Ultimos y de su
combinacion con MATLAB se aplicaron los algoritmos de extraccion de reglas.
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1. GENERALIDADES

1.1 ANTECEDENTES

La calidad del suministro de energia eléctrica se ha convertido en un tema de
sumo interés para empresas de energia eléctrica y usuarios.

Como consecuencia directa del nuevo mercado en energia eléctrica y del aumento
en problemas relacionados con la calidad de la energia, las compafias de
suministro y transmision han puesto en marcha programas de monitorizacion de la
red que permitiran capturar/registrar los fendmenos electromagnéticos que en ella
ocurren.

El andlisis de las perturbaciones electromagnéticas registradas, debe servir para
determinar acciones que mejoren la calidad de energia en los sistemas de
transmision y distribucion. Un resultado comdn de los programas de
monitorizacidbn es agrupar disturbios en clases, a partir de los valores RMS
minimos o maximos de tension y/o corriente, o simplemente comparando las
formas de onda registradas con la ideal [1].

En importantes estudios acerca de la calidad de la energia, se ha tenido en cuenta
el problema de los huecos de tension, mediante el analisis de algunas causas Yy

caracteristicas mas relevantes de dicho problema [2].

La gran cantidad de eventos registrados y almacenados por los sistemas de
monitoreo (relés, protecciones, SCADA, etcétera) pueden ser utilizados para el
diagnéstico de fallas.

Tales eventos contienen informacion util sobre el comportamiento del sistema a lo
largo de toda la perturbacion, pero dada la complejidad de su analisis,
generalmente sélo se extraen parametros, llamados comunmente

descriptores. Los descriptores mas comunes son, la magnitud y duracion del
hueco de tension.

Existen metodologias Utiles para encontrar la localizacién relativa y la causa del

hueco de tension basada en el uso de algunos descriptores que utilizan diferentes
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formas de obtener caracteristicas sobresalientes de las sefiales [3] y [4], asi como
estrategias utilizadas para la localizacion en sistemas de distribucion [7]. Ademas
de esto, estudios realizados acerca de desarrollos metodoldgicos para la
deteccion de la causa del evento [23] y estrategias de segmentacidn para sefiales

de huecos de tension con componentes de alta frecuencia.

1.2 JUSTIFICACION

Este trabajo se encuentra justificado en la necesidad de determinar la localizacion
relativa y causa de los eventos de tension, ya que actualmente en Colombia las
empresas distribuidoras de energia eléctrica estan instalando equipos de
monitorizaciéon de energia en cada uno de sus alimentadores. Tales equipos
continuamente se encuentran registrando/capturando perturbaciones que se
propagan a lo largo de la red eléctrica. Consecuentemente, la cantidad de eventos
crece continuamente y las herramientas informéticas que permitan extraer
informacion util para la operacion de la red a partir de los eventos registrados se

convierten en un nuevo reto para la calidad de la energia eléctrica.

Igualmente, la utilizacion de equipos de monitorizacion ha propiciado la
proliferacion de las Redes Inteligentes o Smart Grids, en donde la cantidad de
equipos de supervision, control y almacenamiento juegan un papel importante, asi
como también, la extraccion de informacion a partir de las sefiales medidas en
tiempos cercanos al tiempo real.

De igual manera este trabajo contribuye al fortalecimiento del grupo de
investigacion (GISEL) en el estudio y analisis de huecos de tension, donde no se
han realizado hasta el momento otros trabajos basados en el analisis estadistico
multivariante aplicado a este fenOmeno.

Este trabajo sirve de apoyo al proyecto de investigacion de doctorado
“Monitorizacion de Huecos de Tension en Sistemas de Distribucion de Energia

Eléctrica”, en el que se encuentran vinculadas entidades educativas como la
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Universidad Industrial de Santander, la Universidad TecnolOgica de Pereira y la
Universitat de Girona en Espafa.

Este proyecto en conjunto pretende promover el continuo desarrollo del tema de la
calidad de la energia, en el que empresas del sector eléctrico como ENDESA

Barcelona y CODENSA en Colombia se encuentran comprometidas.

1.3 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Las empresas del sector de transmision y distribucion de energia eléctrica se
preocupan por cumplir ciertos criterios de disponibilidad y regulacion, que
dependen de la sefal de tension para asegurar la calidad y el suministro sin
interrupciones y garantizar que la confiabilidad de los equipos conectados a la red
eléctrica sea 6ptima en todo momento.

Durante el proceso de generacion, transmision y distribucion la sefal de tension
eventualmente se ve afectada por cambios en su amplitud y su frecuencia los

cuales desvian de una onda senoidal pura de frecuencia 60Hz.

Por lo general en los sistemas de distribucidn, las fallas importantes siempre se
conocen en el centro de control de la red, otras menos transcendentes son
reportadas por los clientes cuyas quejas son remitidas a la empresa de energia
eléctrica. Sin embargo, la localizacion relativa de una falla y su causa son
desconocidas, por tanto, partiendo de las sefiales registradas por los equipos de
monitorizacion y/o proteccion, es posible determinar la localizacion relativa y la

causa del evento de tension.

En este trabajo se proponen y analizan estadisticamente los descriptores
obtenidos a partir de sefiales eléctricas reales (ENDESA) y simuladas (ATP).
Luego, se demuestra que éstos descriptores pueden ser utilizados en

herramientas informaticas para el diagnostico (localizacion relativa y causa) de
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eventos de tensién causados por energizacion de transformadores, bancos de

capacitores, arranque de motores y/o fallas de la red.

1.4 OBJETIVOS DEL PROYECTO

Aplicar distintos algoritmos de extraccidén de reglas de decisidon en el diagndstico

de huecos de tension.
Para cumplir este objetivo se establecieron los siguientes objetivos especificos:

a) Estudiar y seleccionar algoritmos de extraccién de reglas encontradas en la
literatura.

b) Seleccionar descriptores que permitan caracterizar el origen y la causa de
los huecos de tension.

c) Aplicar las reglas seleccionadas en la estimacidn del origen y causa de los
huecos de tension, utilizando los descriptores propuestos.

d) Comparar las reglas de decision obtenidas y establecer sus falencias y

debilidades en diagnosticos de huecos de tension.

30



2. REGLAS DE APRENDIZAJE

La necesidad de metodologias para el andlisis inteligente de datos, que permiten
descubrir un conocimiento Gtil a partir de una base de datos, es suministrado por
las reglas de aprendizaje. Estas son definidas como un proceso no trivial que
identifica patrones de un conjunto de datos, con las siguientes caracteristicas:
validez y utilidad. Este proceso es un conjunto de pasos iterativos entre los que se
incluye el pre-procesamiento de los datos para corregir los posibles datos
erroneos, incompletos e inconsistentes.

2.1 REGLAS DE ASOCIACION Y DEPENDENCIA

Las reglas de asociacion son la manera de expresar modelos especificos o
patrones de datos de una base de datos cualquiera. “Estos patrones pueden servir
para conocer el comportamiento general del problema que genera la base de
datos, y de esta manera, se tenga mas informacién que pueda asistir en la toma
de decisiones” [8].

Basicamente el aprendizaje de las reglas de asociacion se basa en su cobertura
(soporte) que es el numero de instancias que la regla predice correctamente y la
confianza (precision) que es la medida en porcentaje de veces que la regla cumple
cuando se puede aplicar. En este caso los algoritmos de aprendizaje trabajan en
la busqueda de reglas que cumplan unos requisitos minimos en estas medidas [8].
“Dado el gran volumen de datos de los problemas con el que los algoritmos de
aprendizaje de reglas de asociacion trabajan, la tarea de buscar patrones que
cumplan estos requisitos pueden parecer muy tediosa, ya que los conjuntos de
observaciones a ser analizados crece exponencialmente con respecto al nimero
de variables de los datos” [8]. Sin embargo, en casos reales existen realmente
pocos conjuntos frecuentes y los métodos que exigen una confianza y/o cobertura
minimas se benefician de este hecho [8].

Un reconocido algoritmo de aprendizaje de reglas de asociacion es el algoritmo

Apriori, el cual basa su funcionamiento en la busqueda de los conjuntos de
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observaciones con una determinada cobertura. En primer lugar este algoritmo
construye los conjuntos formados por una sola observacion que supera la
cobertura minima. Este conjunto de conjuntos se usa para luego construir el
conjunto de conjunto de dos observaciones y asi sucesivamente hasta llegar a un
tamarfio en el cual no existan conjuntos de dichas observaciones con la cobertura
requerida. Por tanto una vez se ha seleccionado los conjuntos de items que
cumplen con la cobertura minima, el algoritmo extrae las reglas de estos
conjuntos de reglas que tengan un nivel de confianza minimo [8].

Por tanto, el aprendizaje de reglas de asociacién se divide en dos etapas: la
extraccion de los conjuntos de items (las observaciones mencionadas) que
cumplan con la cobertura requerida desde los datos y la generacion de reglas a
partir de estos conjuntos de datos.

Un ejemplo de regla de asociacion seria:

S| Dia nublado Y Vientos fuertes ENTONCES Llovera

El uso de reglas de asociacion y dependencia representan una potente
herramienta para la busqueda de diferentes patrones en una base de datos.
Dichas reglas son muy parecidas a las reglas de clasificacion, con la diferencia
gue no hay una clase definida, ya que cualquier atributo puede estar en la parte
derecha de una regla de asociacion. Ademas este cambio no afectara al
funcionamiento del algoritmo de aprendizaje de reglas de asociacién, excepto en
la eficiencia, ya que el nUmero de observaciones a considerar crece, por lo que

también seria valido para el aprendizaje de este tipo [8].

2.2 SISTEMAS DE MINERIA DE DATOS Y REGLAS DE DECISI ON
Existen plataformas informaticas para la implementacion de algoritmos de mineria
de datos. En concreto se utilizaron las herramientas Orange Canvas y WEKA

para la extraccion de reglas de decision en el diagnostico de huecos de eventos
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de tensidon. En ellas se encuentran implementados varios algoritmos para la
extraccion de reglas de decision.

2.2.1 Herramienta computacional Orange Canvas

Un recurso computacional importante para la extraccion de reglas de decision es
el Orange Canvas. Es un programa informatico para realizar mineria de datos y
andlisis predictivo de la informacion. Consta de una serie de componentes
desarrollados en C++ que implementan algoritmos de mineria de datos, asi como
operaciones de pre-procesamiento y representacion grafica de datos.

Orange Canvas utiliza el algoritmo CN2, basado en la regla de aprendizaje CN2

para la extraccion de reglas de conocimiento.

2.2.2 Herramienta computacional WEKA

WEKA es un conjunto de librerias en lenguaje de programacion Java que permite
aplicar algoritmos para extraer conocimiento desde bases de datos.

Esta aplicacion computacional posee varios algoritmos que extraen diferentes
reglas de decision de una base de datos. Algunos de estos algoritmos basados en

reglas de aprendizaje son: JRip, Ridor, Conjuntive Rule, entre otros.

2.3 SISTEMAS DE APRENDIZAJE DE REGLAS POR COBERTURA

Los sistemas de aprendizaje basados en arboles de decisibn son unos de los
métodos mas faciles de utilizar y entender.

“Un arbol de decision es un conjunto de condiciones organizadas en una
estructura jerarquica, de tal manera que la decision final a tomar se puede
determinar siguiendo las condiciones que se cumplen desde la raiz del arbol hasta
alguna de sus hojas” [8].

Los arboles de decision tienen ventaja de que las posibles opciones a partir de
una determinada condicion son excluyentes; permitiendo el andlisis a una
situacion y siguiendo el arbol de decision apropiadamente para llegar a una

decisién o accién a tomar.
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En la Figura 1 se observa el arbol de decision para resolver el problema de

realizar o no una cirugia ocular.

(Astigmatismo?

;(Miopia?
s
(Miopia?

GD

Figura 1. Arbol de decisién para recomendar o no una cirugia ocular

Los sistemas de reglas son una forma general de los arboles de decision, un arbol
de decision se puede expresar como un conjunto de reglas.
A continuacion en la Figura 2 se muestra el ejemplo de la cirugia ocular del arbol

de decision anterior expresado en forma de reglas.

. ¢Operacion?
SI Astig.=No Y 25<Edad<50 Y 1.5<Miopia<10 ENTONCES Si
Sl Astig.=Si Y Miopia<6 ENTONCES Si
EN OTRO CASO NO

Figura 2. Reglas de decision que corresponden al arbol de la Figura2.

Este conjunto de reglas se derivan de particiones, en las cuales para cualquier
condicion siempre aparece ademas la o las condiciones complementarias. Existen
en cambio muchos conjuntos de reglas que no cumplen estas condiciones y sin

embargo son capaces de clasificar la evidencia de una manera conveniente.
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Existen métodos que generan conjuntos de reglas que podrian ser contradictorias
para algunos ejemplos en particular. La manera de resolver este problema es dar

un orden a las reglas, denominado lista de decision.

Estos métodos van afiadiendo reglas, una detras de otra, mientras vayan
cubriendo ejemplos de una manera consistente, descartando los ejemplos ya
cubiertos por las reglas ya obtenidas y con los ejemplos que quedan se empieza
de nuevo [8]. Esto hace que puedan aparecer nuevas condiciones que solapen o
no con las anteriores condiciones. Esta es la forma en la que actian los métodos

de cobertura (ver Anexo A.1).

2.4 ALGORITMOS DE EXTRACCION DE REGLAS DE DECISION

En la literatura actual se mencionan diferentes algoritmos de extraccion de reglas
de decision usadas por diferentes programas de tipo estadistico y de extraccion de
conocimiento. A continuacion se mencionan las diferentes estructuras que
manejan distintos algoritmos de extraccién de conocimiento, algunos de ellos son
empleados por las herramientas computacionales que extraen las reglas que se
usaran para diagnosticar el origen y las causas de los huecos de tension.

A continuacion se presentan algunos algoritmos usados por los entornos WEKA y

Orange Canvas para la extraccion de reglas de decision.

2.4.1 Algoritmo PRISM

Es un algoritmo basico de aprendizaje de reglas que asume que no hay ruido en
los datos, es decir que toda la informacion no presenta distorsion en los datos
clasificados [10]. Ver Anexo A.2.1.

Una de sus principales ventajas es la no consideracion de ruido en los datos y
crea reglas que cubre la mayor parte de las observaciones, separando las

instancias para analizarlas por separado y cumplir su cometido.
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2.4.2 Algoritmo 1R
El principio de este algoritmo es hacer reglas que prueban un solo par atributo-
valor. Se prueban todos los pares atributo-valor y se selecciona el que ocasione el

menor nimero de errores [10]. Ver Anexo A.2.2.

2.4.3 Algoritmo AQ

Uno de los primeros sistemas de reglas fue AQ, desarrollado originalmente por
Michalski en 1979, ahora re-implementado y mejorado por otros autores, AQ11 y
AQ15.

Su salida en un conjunto de reglas de clasificacion del tipo “if...then...”. Esto es util
en aplicaciones de sistemas expertos basadas en reglas y normalmente son mas
faciles de entender que los arboles de decision.

El algoritmo de AQ, induce un conjunto de reglas de decision, una para cada

clase. Cada regla es de la forma:

if <cover > then < clase >,donde: < cover >

En donde esta regla es una combinacion Booleana de pruebas de descriptores.
Asi los descriptores tienen su propio nombre:
Selector. Es la prueba basica de un atributo. Ejemplo:

(sangre = caliente)

Complex. Es el nombre que recibe una conjuncion de selectores. Ejemplo:

(sangre = caliente) &( pelo = si)

Cover. Es una disyuncion de complexes. Ejemplo:

(sangre = caliente) & (pelo = si) OR (leche = si)
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Un complex vacio cubre todos los ejemplos, mientras que un cover vacio no cubre
ningun ejemplo. Un cover es almacenado junto con el valor de la clase asociada.

Ejemplo:
Si (sangre = caliente & pelo = si) OR (leche = si )Entonces (clase = mamifero)

El algoritmo AQ selecciona un ejemplo de una clase (positivo) y toma selectores
de éste, hasta que no se cubra ningun ejemplo de cualquier otra clase (negativo),
para formar un complex. Cada complex encontrado es afadido al cover hasta que

se cubran todos los ejemplos positivos [11]. Ver Anexo A.2.3.

2.4.4 Algoritmo CN2

Propuesto en 1988 por Clark Niblett , con la idea de analizar datos con ruido y
evitar el sobre ajuste que se encontraba en sistemas como AQ [12].

Su contribucion principal es eliminar la dependencia de un ejemplo especifico
durante su busqueda y forma la base de muchos de los algoritmos de reglas
actuales.

La heuristica de busqueda original que sigue es basada en entropia:

Entr = — Y;pilog, (p;)  (2.1)

Donde pi es la distribucidn de las clases que cubre cada regla.

Se selecciona la regla de menor entropia, es decir la regla que cubre muchos
ejemplos de primera clase y pocos de las demas clases.

CN2 maneja también una medida de significancia para las reglas. El usuario
proporciona un limite para la medida de significancia, abajo del cual las reglas son
rechazadas.

La medida esta basada en la razén de verosimilitud (likelihood ratio statistic) que

mide una distancia entre dos distribuciones, definida por:
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257 filog ) @2)

Donde:

«F=(f1, ..., fn) es la distribucion de frecuencias observada de ejemplos dentro
de las clases que satisfacen una regla dada (numero de observaciones que
satisfacen la regla entre el numero total de ejemplos que satisface la regla).
*E=(el,...,en)es lafrecuencia esperada del mismo nimero de ejemplos bajo
la suposicion de que la regla selecciona ejemplos aleatoriamente (numero de
ejemplos cubiertos por la regla siguiendo la distribucion de ejemplos del total de
los ejemplos).

* Entre mas baja es la medida es méas probable que la aparente regularidad
expresada en la regla sea por casualidad.

Estas medidas, entropia y significancia determinan que reglas son buenas (tienen
alta precision cuando predicen la clase mayoritaria cubierta) y confiables (la alta

precision sobre datos de entrenamiento no se debe solo a casualidad) [12].

2.4.5 Algoritmo RIPPER

RIPPER (Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction) utiliza varias
medidas e ideas al mismo tiempo. Construye un conjunto de reglas usando
covering, las reduce usando la técnica heuristica (Ecuacion 2.1) con un conjunto
de reglas de entrenamiento por separado, y luego “optimiza” al mismo tiempo ese
conjunto de reglas.

RIPPER utiliza un conjunto de ejemplos separados para decidir podar reglas
(eliminar descriptores de poco peso contenidos en la conjuncion de cada regla),
utiliza ganancia de informacion para crecer las reglas, la medida para podar
reglas, esto es una medida basada en un conjunto global de reglas.

Una vez que construye un conjunto inicial de reglas, toma una regla Ri del

conjunto total de reglas y la hace crecer (revision) y también hace crecer una
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nueva regla desde el principio. Al final se queda con la regla original o alguna de
las otras dos (la que hizo crecer o construyo desde cero) pero tomando en cuenta

el error sobre el conjunto total de las reglas [13] y [14].

2.4.6 Algoritmo APRIORI

Este algoritmo se basa en el conocimiento previo o “a priori” de los conjuntos de
datos que aparecen con mayor frecuencia, esto sirve para reducir el espacio de
basqueda y aumentar la eficiencia.

El algoritmo Apriori se usa en mineria de datos para encontrar reglas de
asociacion para encontrar correlaciones entre las observaciones de un conjunto

de datos.

El proceso del algoritmo se resume en dos pasos:

1. Genera todos los conjuntos de observaciones con una Unica observaciéon. Usa
estos para generar los de dos observaciones, y asi sucesivamente.

2. Se toman todos los posibles pares que cumplen con las medidas minimas de
soporte. Esto permite ir eliminando posibles combinaciones ya que no todas se
tienen que considerar.

3. Genera las reglas revisando que cumplan con el criterio minimo de confianza.

Si una conjuncion de consecuentes de una regla cumple con los niveles minimos
de soporte y confianza, sus subconjuntos (consecuentes) también los cumplen.
Por el contrario, si alguna observacion no los cumple, no tiene caso considerar sus
super-conjuntos. Esto da una forma de ir construyendo reglas con un solo
consecuente, y a partir de ellas construir de dos consecuentes y asi
sucesivamente. Este método hace una pasada por la base de datos para cada
conjunto de observaciones de diferente tamairio.

El esfuerzo computacional depende principalmente de la cobertura minima
requerida, y se lleva practicamente todo en el primer paso [15] y [16]. Ver Anexo
A2.4.
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2.4.7 Algoritmo CONJUNCTIVE RULE

Este algoritmo implementa solo una regla de aprendizaje conjuntiva que funciona
tanto para datos numéricos como nominales/categoricos.

Una regla consiste en varios antecedentes " Y" juntos y el valor de la clase para la
clasificacion. Lo siguiente que realiza el algoritmo es la distribucion de las clases
disponibles o el término medio para un valor numérico. Si la instancia experimental
es poco notoria por esta regla, entonces es prevista utilizando una distribucién
predeterminada de la clase en los datos cubiertos por la regla de aprendizaje [15].

2.4.8 Algoritmo RIDOR (Ripple Down Rule)

Genera primero una regla por defecto (predeterminada) vy luego toma las
excepciones para la regla predeterminada con la minima tasa de error. Entonces
genera la mejor excepcion para cada excepcion iterando hasta lograr disminuir el
error. Luego genera una expansion similar a un arbol de excepciones.

La excepcion es un conjunto de reglas que predice clases. Este algoritmo es

usado para generar dichas excepciones [17].
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3. DEFINICION Y SELECCION DE DESCRIPTORES PARA EL D IAGNOSTICO
DE EVENTOS DE TENSION

La definicion y seleccion de los descriptores es presentada en este capitulo. El
analisis es realizado teniendo en la cuenta cada una de las distintas causas que
generan eventos de tensidn (energizacion de transformadores, bancos de
capacitores, fallas balanceadas y desbalanceadas), asi como también Ila
localizacion relativa de la fuente del evento (aguas arriba y aguas abajo).
Finalmente, son presentados los resultados del andlisis estadistico, con el cual es
posible evidenciar el grado de relevancia/importancia de cada descriptor respecto
a cada causa Yy/o localizacion relativa del evento.

3.1 LOCALIZACION RELATIVA U ORIGEN DE LOS EVENTOS D E TENSION

Los descriptores descritos a continuacion son tomados de los algoritmos
existentes para la estimacion de la localizacion relativa de la fuente de los eventos
de tension. La localizacion relativa de un evento de tension hace referencia a si la
fuente del evento se encuentra en la direccion (aguas abajo) o en direccidn

contraria (aguas arriba) del flujo de la potencia con respecto al punto de medida.

3.1.1 Cambio de fase en la corriente de secuenciap ositiva PCSC

Este descriptor corresponde a la diferencia del angulo de fase entre las
componentes de secuencia positiva de la corriente de falla y prefalla para estimar
el origen del evento de tension.

Los tres fasores de corriente de prefalla son tomados un periodo antes del punto
de insercion de la falla, mientras que los tres fasores de corriente de falla son
tomados un periodo después del instante de insercién de la falla. Luego, la
diferencia angular entre la fase la corriente de secuencia positiva de prefalla y la
componente de secuencia positiva de falla es calculada. Una explicacion detallada

de este descriptor y su respectivo algoritmo es dada en [18] y [26].
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PCSC = Olfallayy — Olprefallaiy (3.1)

Olfallay : Angulo de la componente de secuencia positiva de la corriente de falla
Olprefallay: Angulo de la componente de secuencia positiva de la corriente de prefalla

3.1.2 Relacion entre la magnitud de la corriente de falla y pre-falla de
secuencia positiva  (I1ratio)

La estimacion de la relacion entre las magnitudes de la corriente de secuencia
positiva, de la falla y pre falla de un sistema trifasico depende del punto de inicio
de la falla y consecuentemente corresponde al cambio en la direccion del flujo de
potencia segun donde se encuentre el equipo de medida que registra dicha
perturbacion. De acuerdo a los resultados presentados en [18], cuando se
presenta un evento de tension aguas abajo del punto de medida, la magnitud de la
corriente de secuencia positiva sufre un ligero incremento inmediatamente
después del instante de insercion de la falla en el sistema. Caso contrario ocurre

cuando la ubicacion de la falla se encuentra aguas arriba del punto de medida. Por
tanto I;,4ti, (Ecuacion 3.2) toma valores mayores a la unidad para eventos aguas

abajo y menores a la unidad para aguas arriba.

ratio = —Laasect (3.2)

lprefallasec+

3.1.3 Signo de la resistencia equivalente durante |  a perturbacién

(Rex Rey Re)

Estos descriptores se basan en la estimacion de la parte real de la impedancia
equivalente Re durante el evento de tension. El algoritmo propuesto en [19] utiliza
las componentes de tension y corriente de secuencia positiva para calcular los
valores de Re. Re es estimada tomando n ciclos de las ondas de tension y
corriente incluyendo ciclos de pre-falla y falla. El nimero de ciclos es determinado
por la reversion del flujo de potencia. Rex corresponde a la impedancia estimada a
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partir de la parte real de las componentes de secuencia positiva de la tension,
mientras que Rey a la parte imaginaria, ecuaciones (3.3) y (3.4) [20] y [26]

[ Ire(1) Iy(1) 1 1! Vre (1)
R . . . .
X \|=|. . . . (3.3
Erg : . . .
L Igp(1) Ly (1) 11 LWVgg(n)l
R (1) Ige(1) 1 1" Vin (17
x|=|. L P
Eim : . . .
L (1) Ige() 11 LWV (m)l

Por lo tanto, si ambas resistencias (Rex y Rey) tienen diferente signo el algoritmo
no determina el origen del hueco de tensién. Signos positivos significa que la

fuente del hueco esté aguas arriba y signo negativo lo contrario.

3.1.4 Cambio de la magnitud y fase ( Z,4:0 Y Anglezqg) de la impedancia vista

desde el alimentador antes y durante el evento.

O — 10O
£ [ M MY E [

Fuente 2

Fuente 1

Figura 3. Sistema de potencia interconectado

El célculo de estos descriptores se basa en el principio de la magnitud y angulo de
la impedancia antes y después del evento, indicando claramente la localizacién
relativa del hueco de tension con respecto al punto de medida (ver Figura 3).

Para el caso de fallas aguas arriba, la direccién de la corriente se invierte y por

tanto la impedancia vista por el medidor cambia su magnitud y angulo de fase.
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Para fallas aguas abajo, la magnitud de la impedancia vista durante la falla se
reduce con respecto a la impedancia vista en estado estable, mientras que su
angulo de fase durante el evento se incrementa [20].

Z.qtio €S €l cociente entre la impedancia de falla y la impedancia de prefalla
capaz de identificar la localizacion relativa del hueco de tension de acuerdo a la

tendencia de este descriptor.

— Zfalla (3 5)

VA ,
ratio = gorefalla

3.1.5 Componente Real de la Corriente (RCC)
Para el andlisis de este descriptor se considera un sistema con dos fuentes de
energia y dos puntos de medicion Ma y Mg, Se considera que la falla ocurrié en el

punto X, ver Figura 4.

E\ £

Y

Figura 4. Sistema de dos fuentes para el andlisis de la localizacion de un hueco de

IE

-

De lado del cliente De lado del servicio pabico

tension

Para este caso (medidor M,) la corriente que fluye desde E; a X, figura 4, esta
dada por Icos(8 —a) >0, (la RCC > 0) y el hueco de tensién es visto desde el
lado del cliente (aguas abajo). Esta corriente tiene la misma direccion que la
corriente de pre-falla desde E; a E,. En el caso de monitorizar un punto después
de la falla (Mg) la corriente es Icos(6 — a)< 0 porque la corriente fluye a tierra en

el punto de falla y esta corriente fluye desde E; a X.
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La falla del lado del servicio publico y el origen del hueco de tension es visto en
este mismo lado (aguas arriba).
Cuando el hueco de tension inicia, la corriente puede ser significativamente mas

alta que la corriente en estado estable [22].

3.2 DESCRIPTORES QUE CARACTERIZAN LA CAUSA DE LOS E VENTOS DE
TENSION
A continuacion se propone un conjunto de descriptores que se asocian a una o

varias causas del evento de tension. En el proceso de extraccion de cada sefial
analizada se cuantifica la informacion relevante de cada perturbacion y la
formulacion de los descriptores que permiten identificar la correcta asociacion de
un hueco de tension con la causa que lo produjo. Se aclara que las sefiales
extraidas de tension y corriente eficaces empleadas en el analisis pertenecen a la

componente fundamental.

3.2.1 Relacion entre la potencia aparente antesy d  espués del evento (Sratio)

La variacion de la potencia aparente permite identificar los eventos de tension
provocados por el arranque de grandes motores de induccion. La relacion Sratio
se define como la relacion entre la potencia aparente de posfalla y prefalla y esta

definida de la siguiente manera:

1
Sprefalla = NZrI\ljzl Srms (3-6)

1
Sposfalla = o Z%:l Srms (3-7)

. N
Sratio = -kefele (3.8)
prefalla

N:numero de muestras en el estado de prefalla
M ntmero de muestras en el estado de posfalla
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Figura 5. Formas de onda ante el arranque de un motor de induccion.
a)Tension RMS  b) Corriente RMS

En la Figura 5 se presentan los valores eficaces de tension y corriente de un
evento de tension causado por el arranque de un motor de induccién. Se observa
un considerable incremento de la corriente después del evento; tal incremento
ocasiona un crecimiento significativo de la potencia suministrada.

Sratio tomara valores mayores a la unidad para eventos causados por arranque de
grandes motores de induccion, debido al incremento en la potencia aparente

después de la falla.

3.2.2 Relacion de tension (Vratio) de corriente (Ir atio)

Ambos descriptores sirven para estimar las variaciones de tension y corriente
respecto al estado de posfalla y prefalla. Vratio Se define como el cociente entre
los respectivos estados de la sefial de tension, e Iratio como el cociente entre los
respectivos estados de la sefial de corriente. Estos descriptores son Utiles para
caracterizar la causa del evento, ya que Vratio es mayor a la unidad e Iratio es
menor a la unidad cuando ocurre la energizacion de un banco de capacitores,

reduciendo las pérdidas y mejorando la regulacion.
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1¢nN
Vprefalla = ;anl Vims
_1ymMm
Vposfalla - m&em=1 Vrms
V‘r‘popre — Vposfalla
Vprefalla
I =YV 1
prefalla — N &n=1'rms
I =ZyM_ ]
posfalla — M &m=1‘rms
Iposfalla
Iprefalla

(3.9)

(3.10)

(3.11)

(3.12)

(3.13)

(3.14)

N:namero de muestras en el estado de prefalla
M namero de muestras en el estado de posfalla

CAPACITOR

CAPACITOR

Vrms en p.u

-7 Vb-rms(t) [1

la-rms(t)
Ib-rms (t) H
lc-rms(t)

Va-rms(t)

Ve-rms(t)

Irms en p.u

Tiempo en ciclos

a)

Tiempo en ciclos

b)

Figura 6. Formas de ondas debidas a la energizaciéon de un banco de capacitores
a) Tension RMS b) Corriente RMS

La Figura 6 muestra los valores eficaces de tension y de corriente registrados

durante la energizacion de un banco de capacitores. En ella se nota que la tensién

se incrementa alrededor de un 6%, mientras que la corriente se reduce alrededor

de un 8%. Consecuentemente, Vratio e Iratio tienes valores mayores y menores

gue la unidad respectivamente.
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3.2.3 Maxima desviacion estandar de los valores de  tension y corriente eficaz
(o-maxV y amaxl)

Estos descriptores permiten medir el grado de desbalance que existe tanto en las
tres sefiales de tension como en las tres sefiales de corriente. Se hace el célculo
tomando en cada muestra por ciclo las tres magnitudes eficaces tanto para la
tension como para la corriente, estimando para cada caso la desviacién entre
ellas. Es asi como se obtiene un barrido de las desviaciones estandar entre las
respectivas sefiales durante toda la evolucién del hueco de tension y se toma el
mayor valor de estas desviaciones tanto para la tensidon como para la corriente

para la estimacion de los respectivos descriptores (ver Figura 7).

0o T T T T

l”_\_‘\l f“-—- Desvacion Estandar (Va,\Vb, Ve) [
0.8 ¥

[=]
=l
e,

Deswviac ion estandar entre tensiones.

0.1 1
10 15 20 25 30 a5 40
Tiemgo en ciclos

[=]
o

Figura 7. Desviacion estandar entre las tensiones eficaces de un evento
multiestado.
Ambos descriptores a,,,.V ¥ omax] toman valores altos ante fallas monofasicas,

valores medios para fallas bifasicas, y los valores mas bajos para fallas trifasicas.

Ovrms (t) = O0(Varms ®, Vb rms 0, Ve rms (t)) (3.15)

OmaxVrms = max (Oyrms(t)) (3.16)
OITmS (t) = G(Ia rms (t)’ Ib rms (t)’ IC rms (t)) (3' 17)
OmaxIrms = max (Oppms(t)) (3.18)
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3.2.4 Pendientes de tension y de corriente durante el inicio del evento
(PVmax y PImax)

En el respectivo analisis y seguimiento de la sefial de tension y de corriente, se
pudo notar que un factor relevante al presentarse un hueco de tensién es la
rapidez con que cambian dichas sefales, cuando se presenta el primer estado
transitorio del evento.

Para el calculo de las pendientes de cada fase (m1, m2, m3), ver figura 8, se hace
un registro de las muestras en su primer estado transitorio, mediante el calculo de
regresion lineal se obtiene un valor de pendiente por cada fase. Los descriptores
pendientes de tension y de corriente denotados como PVmax y Plmax
respectivamente, se obtienen al extraer el maximo valor de las magnitudes de las
pendientes calculadas, tanto para las tres sefiales de tensiébn como para las tres
sefiales de corriente. Aprovechando esta informacion extraida del primer estado
transitorio, se proponen estos dos descriptores como indicadores que faciliten la

estimacion de la causa de la perturbacion (ver Figura 8).
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e,
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a) b)

Figura 8. a) Estimacion de pendientes de la sefial de tension RMS b) Estimacion
de pendientes de sefal de corriente durante el primer estado transitorio en una
falla monofasica

La expresion para obtener el descriptor PVmax se ilustra de la siguiente manera:
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m1 : pendiente fase a
m2 : pendiente fase b
m3: pendiente fase c

PVmax=max(iml |, |[m2 |, |[m3]) (3.19)

3.2.5 Desviacion estandar pendientes de tension y d esviacion estandar
pendientes de corriente durante el inicio del event o (6PV y oPI)

El descriptor desviacion estandar de las pendientes de las tres sefiales de tension
RMS oPV vy el descriptor desviacion estandar de las pendientes de las tres
sefiales de corriente RMS oPl es el resultado de la desviacion entre las
pendientes calculadas en las respectivas sefiales eficaces durante la caida en el
primer estado transitorio. Se emplean estos descriptores para estimar la causa del
hueco de tension. Ya que una desviacion pequefa entre estas sefiales es un
indicador de que ha ocurrido una falla trifasica debido a que las tres sefales

tienden a superponerse durante la evolucion de la perturbacion (ver Figura 9).

FALLA TRIFASICA

FALLA TRIFASICA
T T

Vrms en p.u
Vrms en p.u

o
©
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o
©
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Tiempo en ciclos Tiempo en ciclos

a) b)

Figura 9. a) Hueco de tension trifasico b) Estado transitorio durante la caida
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La estimacion de la desviacién estandar entre las pendientes de la sefial de
tension durante el primer estado transitorio en una falla de red se calcula:

m1 : pendiente fase c
m2 : pendiente fase a
m3: pendiente fase b

oPV =06 (m1, m2, m3) (3.20)

3.2.6 Comparacion de fases ( CrasesV, Crasesl)
Este descriptor calcula los valores minimos de cada sefial de tension para luego
categorizarlos como maximo, medio y minimo de acuerdo a los valores

previamente obtenidos. Seguidamente se estiman las siguientes cantidades:

AV1 = Valor medio — Valor minimo (3.22)
AV2 = Valor maximo — Valor minimo (3.22)
CrasesV = min(4V1,4V2) (3.23)

De acuerdo a los valores estimados por CfasesV se puede identificar el tipo de
falla ocurrida, es decir cuando ocurre una falla monofésica, este descriptor toma
valores considerables como lo ilustra la Figura 10, en el caso de un evento
bifasico se tendran valores medios y en el caso trifasico este valor sera muy

pequefio.
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Figura 10. Deltas de tension para un hueco monofésico.
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3.2.7 Voltaje Complejo remanente RCV y factor posit  ivo - negativo PNF

Estos descriptores contienen informacion del tipo y el grado de desbalance del
evento de tension respectivamente [24] y [25].

Comunmente estos descriptores se han usado para caracterizar eventos de
tensiobn originados por fallas de red, segun resultados obtenidos en
investigaciones [23].

Seis fases y componente simétrica son dos algoritmos usados para calcular el
RCV y PNF [24], en conjunto con la caracterizacion de eventos desbalanceados
basados en la clasificacién de huecos tipo D (monoféasico) y C (bifasicos) [23].
Una perturbacion tipo Da corresponde a un evento ocasionado por una falla
monofasica en la fase ‘a’, en cuanto Ca hace referencia a una falla bifasica en las
fases ‘b’ y ‘c’. El algoritmo de las seis fases elimina la componente de secuencia
cero para cada una de las tensiones de fase. Estas seis tensiones de calculan de

la siguiente manera:

VA =rms {va — %(va + v, + vc)}

1
VB =rms {vb —-3 (vg + v, + vc)} (3.24)
VC =rms {vc - é (vg + v, + vc)}

VAB = rms {%}

VBC = rms {%} (3.25)

VCA = rms {%}

Vrms{V,(t)} => hueco D,
Vrms{Vg(t)} => hueco D,, (3.26)
Vrms{V,.(t)} => hueco D,

Vrms{V,g(t)} => hueco C,
Vrms{Vg:(t)} => hueco C, (3.27)
Vrms{V-,(t)} => hueco C,
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Luego se calcula la secuencia de valores RMS para cada tension de fase. Una
vez identificado el tipo de hueco se halla el RCV y PNF.

Para un hueco tipo D:
RCV(t) = Vi (t) +V2(t)
PNF(t) = V,(t) — V2(t) (3.28)

Para un hueco tipo C:

RCV(t) = V1 (8) = V,(t)
PNF(t) = V,(t) + V,(t) (3.29)
V1:Voltaje de secuencia positiva

V2:Voltaje de secuencia negativa

Por tanto, segun la literatura, para fallas monofasicas, los valores RCV y PNF
tienden a la unidad y para fallas bifasicas y trifasicas sus magnitudes decaen

significativamente, siendo mayor la caida para las trifasicas.

3.2.8 Maxima corriente y tension de neutro (Inratio  y Vnratio)

Inratio se define como el cociente entre la corriente de neutro maxima durante el
evento y la corriente de fase de prefalla. De manera similar fue calculado el
descriptor Vnratio. Ambos descriptores fueron formulados con la intension de
discriminar eventos ocasionados por energizacion de transformadores y arranque
de motores. La hipdtesis se basa en que Inratio y Vnratio tomaran valores
mayores, cuanto mayor sea la diferencia de los niveles de saturacion de los
devanados del transformador.

Esto es valido solo en sistemas A-Y, ya que de otra manera la corriente y la
tension de neutro no estarian disponibles [27]. La estimacion de estos cocientes

se realiza asi:
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1 1
Vprefalla = ;Zﬁﬂ Vs (330) Iprefalla = ﬁZrI\ljzl st (333)

1 1
Vfalla = ﬁE%:l VNyms (331) Ifalla = ME%:l IMinse (334)
Mratio—gpalsle: (3:32) (3:35)

N:namero de muestras en el estado de prefalla

M namero de muestras en el estado de posfalla

3.2.9 Angulo de insercion de la falla (FIPA)

Este descriptor es propuesto en [28] bajo la hipétesis de que las fallas debidas al
contacto de la red eléctrica con animales y arboles se insertan alrededor del pico
(angulo de fase 90°) de la sefial de tension, debido a que en el pico es donde

existe el gradiente maximo de tension entre el animal/arbol y la red de distribucion.

Segun resultados presentados en [28] con sefiales reales, los eventos causados
por contacto de la red con animales y arboles, tienen angulos de fase de insercion
de la falla alrededor de 60° y 120° (tanto en semiciclo positivo como negativo).
FIPA (Fault Insertion Phase Angle) es calculado como la diferencia entre la sefial
instantdnea de tension registrada y su correspondiente fundamental.

A lo largo del evento, el angulo de insercién es obtenido como el punto donde se
supera el umbral establecido para la diferencia entre la sefial registrada y la

componente fundamental [28].

3.2.10 Cambio del angulo de fase entre la tensiony  la corriente ( @vi Y 6vi_cruce)
Luego de la energizacion de capacitores, arranque de motores y
energizacion/desenergizacion de grandes cargas se generan cambios en el angulo

de deslizamiento entre la tension y la corriente. Tales cambios dependen de la
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naturaleza inductiva o capacitiva de la carga, por ejemplo, ante la energizacion de
un banco de capacitores se espera que el angulo de deslizamiento se reduzca con
respecto al deslizamiento en estado de prefalta, caso contrario ocurriria con el
arranque de un motor de induccion o una carga inductiva representativa.

Este descriptor se calcula empleando los valores instantaneos de la tension y de la
corriente antes y después de la perturbacion, el deslizamiento del angulo es
calculado mediante la diferencia de muestras que existe entre la sefial de tension
y de corriente durante el primer cruce por cero en el primer ciclo de prefallay en el

ultimo ciclo de posfalla tal como se ilustra en la Figura 11 [27].

ANALISIS CRUCE POR CERO

Valor en p.u

o 0.1 0z 03 0.4 0.a 0.6 07 0.8
Tiernpo en ciclos

Figura 11. Estimacién del angulo entre la tension y la corriente (Vgase = 25KV,
IBase= 54A)

3.2.11 Relacion entre los factores de potencia ( FPratiogppr, FPratiopgs,
FPratio  yce)

Se propone el cociente entre el factor de potencia de posfalta y prefalla partiendo
de la hipotesis expuesta en el descriptor anterior.

Se plantean tres maneras de calcular los angulos de desfase entre tensiéon y

corriente en prefalla y posfalla y el factor de potencia.

55



1. Utilizando la Transformada Ré&pida de Fourier (FFT): A partir de la

estimacion de los angulos de los fasores de tension y corriente en el primer

y ultimo ciclo de la sefial.

FP = cos(6y, — 6,)

1
FPprefalla = ﬁzg=1 FB,

1
FPposfalla = HZ%=1FPm

FpP

. _ posfalla
FPratioppy = ——
Fpprefalla

(3.36)

(3.37)

(3.38)

(3.39)

N:numero de muestras en el estado de prefalla

M ntmero de muestras en el estado de posfalla

2. Utilizando la potencia activa (P) y potencia aparente (S): El factor de

potencia fue tomado como P/S en ambos estados. P y S fueron obtenidas a

partir del producto de los fasores de tension y corriente arrojados por la

aplicacién de la FFT con una ventana deslizante de longitud igual a un ciclo.

1 P,
FP, ==yN =
prefalla NZn—l Sn

_1ymM Pm

Fpposfalla Y m=1§
FP

. _ posfalla

FPratiopgs = .

prefalla

(3.40)

(3.41)

(3.42)

N:numero de muestras en el estado de prefalla

M namero de muestras en el estado de posfalla
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3. Utilizando los cruces por cero de la sefial de tensién y corriente: Los
angulos de fase de tension y corriente fueron estimados utilizando los

cruces por cero de la sefial de tension y de corriente instantanea.

FPprefalla = COS(QVpre - 6Ipre) (3.43)

Fpposfalla = COS(QV pos — 0, pos) (3.44)

FPratiog., = —resfala (3.45)
FPprefalla

N:numero de muestras en el estado de prefalla

M ntmero de muestras en el estado de posfalla

La relacion del factor de potencia fue calculada de tres maneras distintas con el
objetivo de evaluar la capacidad de los tres distintos enfoques.
La relacion entre el factor de potencia es superior a la unidad ante la energizacion

de bancos de capacitores en diferentes puntos del sistema [23].

3.2.12 Cambio en la potencia reactiva (  AQ)

En este descriptor las potencias reactivas de prefalla y posfalla son calculadas en
el primer y ultimo ciclo del evento respectivamente. Mediante esta diferencia entre
potencia reactivas es posible identificar eventos causados por energizacion de
bancos de capacitores, ya que al entrar al sistema generan cambios significativos
en la potencia reactiva demandada por la carga (ver Figura 12).

AQ tiende a valores positivos debido al comportamiento natural de la potencia
reactiva ante este hecho [27]. El calculo de este descriptor se obtiene empleando

los valores relativos de la potencia reactiva en la etapa de prefalla y posfalla.
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Figura 12. Comportamiento de la potencia reactiva antes y después de la
energizacion de bancos de capacitores

AQ = Qprefalla - onsfalla (346)
Donde:
Qprefaila: Potencia reactiva de prefalla

Qposfalia: Potencia reactiva de posfalla

3.2.13 Magnitud de la impedancia de falla (Z a1a)

La magnitud de la impedancia de falla es estimada mediante la tension de la fase
fallada y la corriente de neutro (3.47). Se utilizé la magnitud de la corriente de
neutro porque depende de la impedancia de falla.

Este descriptor fue incluido en el andlisis con la intencién de discriminar las fallas

de red de acuerdo a la magnitud de su impedancia [28].

. Vi<9i
Zfalla =mmn |m| (3.47)
Donde:

Zraua = Valor estimado de la impedancia de falla
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i = Numero de ciclos de la corrientey la tensiéon durante el evento
V; = magnitud de la componente fundamental de la tension
instantanea de la fase fallada
enelcicloi
6; = Angulo de la tensién de la fasefallada
In; = magnitud de la componente fundamental de la corriente de
neutro en la fase
fallada en el ciclo i

$; = Angulo de fase de la corriente neutral en el ciclo i

3.2.14 Maxima tension de arco (Varc max)
Con este descriptor se busca medir la magnitud de la tension del arco producido
durante el contacto de animales y arboles con la red, asi como también de rayos

gue impactan sobre la misma [28].

FALLA MONOFASICA

Voltaje de arco en p.u

Tiempo en ciclos

Figura 13. Tension de arco en los estados de prefalla, falla y posfalla de un evento
monofasico
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Para fallas permanente Varcmax toma valores cercanos a cero, mientras que para
fallas recurrentes Varcmax toma valores significativos. En este trabajo de grado
Varcmax ha sido calculado como se describe en [28].

La tension de arco so6lo toma valores validos durante el estado estable del evento
(ciclos 3 a 18 aproximadamente) ver Figura 13.

3.2.15 Frecuencia mas alta de oscilacion durante el  evento (HighOscFrec)

Este descriptor permite estimar la magnitud de las oscilaciones de alta frecuencia
presentes en la sefial de tensibn mediante la utilizacion de la transformada
Wavelet (ver Figura 14). Las sefiales de tension de cada evento fueron
descompuestas en dos escalas (1920-960Hz y 960-480Hz) en las cuales segun
los resultados consignados en [28] contienen informacion respecto a las
componentes de alta frecuencia presentes durante eventos causados por
animales, arboles y rayos.

Seale wavelal dascomposition of woltage weeedinms
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Figura 14. Descomposicion wavelet de la sefial de voltaje en dos escalas de
frecuencia

Este descriptor fue utilizado con la intencion de discriminar los eventos causados

por la energizacién de bancos de capacitores, los cuales presentan oscilaciones
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de alta frecuencia debidas al transitorio entre la impedancia capacitiva del banco y

la inductiva de la red.

3.2.16 Ganancia de tensién de secuencia cero (  GV,) y maxima tension de
secuencia cero ( MaxV)

El descriptor GV, se utiliza para estimar el grado de desbalance de la sefial de
tension. GV, se define como la integral del valor eficaz de la tension RMS de

secuencia cero durante el evento de tension, asi:

GV() = ZsagM (348)

Vprefalla

La estimacion de GV, se realiza durante la perturbacion y consiste en la sumatoria
de la magnitud de la tensibn de secuencia cero en por unidad con respecto al
valor de prefalla en cada instante de tiempo. Este resultado permite discriminar los
tres tipos de fallas monofasicas, bifasicas y trifasicas, a manera de ejemplo se
muestra el evento multiestado de la Figura 15, donde GV, se espera que tome
valores considerables para las fallas monofasicas, medios para bifasicas y bajos
para fallas trifasicas [29].

El descriptor MaxV, corresponde al valor maximo tomado por la tension eficaz de

secuencia cero que se presenta durante la falla.
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Figura 15. Tension de secuencia cero en un evento de tension multiestado

3.2.17 Magnitud del segundo armonico de corriente |1,

La magnitud de la segunda componente armonica de corriente se utiliza para
identificar eventos de tensién causados por la energizacion de transformadores,
ya que la energizacion de estos introducen componentes arménicas de segundo
orden debido al flujo magnético remanente en los devanados del mismo.

Este descriptor es calculado utilizando la transformada discreta de Fourier y una

ventana deslizante de un ciclo de longitud [23].

3.2.18 Numero de segmentos de transicion (Segmento  Sg=01, m=128 Y
Segmentos s-g, m=64)

Este descriptor identifica el nimero de segmentos de transicion durante la
evolucion de una perturbacién, por ejemplo en la Figura 16 se presenta un evento
correspondiente a la energizacion de un banco de capacitores el cual presenta dos

(2) segmentos de transicion, o en otra palabras, un (1) estado transitorio.
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La identificacion de los segmentos de transicion es realizada aplicando la
segmentacién basada en la primera derivada de la sefial de tension eficaz
descrito en [27].

La segmentacion para el descriptor Segmentoss-0.1 m=128 fue llevada a cabo con
una rata de submuestreo de 128 muestras y un valor umbral de 0.1%, son los
parametros de segmentacion utilizados segun los resultados consignados en [27]

son ideales para la identificacion de bancos de capacitores y cambios de carga.

CAPACITOR
1015 ! ! ! ! !

o1l SEGMENTO 1| | SEGMENTO2 i . i .|

=
i
]
Jul

YImE en p.u

0.99

0.9585

0.98

0.5975
0

Tiernpo en ciclos

Figura 16. Segmentos de transicién de un evento causado por la energizacion de
bancos de capacitores. El evento contiene dos (2) segmentos de transicion o un
(1) estado transitorio

Con la intencion de distinguir entre eventos multiestado y monoestado se ultilizé
el descriptor Segmentoss=g, m=e4 CON UNa rata de submuestreo de 64 muestras y un
valor umbral de 8%. Tales parametros son adecuados para segmentar eventos de
tension [27]. Por tanto este descriptor tiende a tomar valores superiores a cuatro

para eventos multiestado e igual a cuatro para monoestado, ver Figura 17.
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Figura 17. Segmentos de transicion de un evento monoestado

3.2.19 Coeficiente de Forma (CF)

Observando el comportamiento de la secuencia de tensiones eficaces de cada
uno de los huecos de tension, se evidencia que algunos presentan caracteristicas
rectangulares, mientras otros caracteristicas de tipo triangular (huecos de tension
causados por la energizacion de transformadores). El Coeficiente de Forma CF es
propuesto para cuantificar si la secuencia de valores eficaces de la tension
durante la evolucion del hueco sigue una tendencia triangular. Se espera que si se
trata de una falla de red, CF obtendra valores bajos debido a que la forma del

hueco de tension tiene una tendencia rectangular [23].

La manera de cuantificar el grado de tendencia triangular de la secuencia de
valores eficaces consiste en comparar dicha secuencia con el triangulo

comprendido entre los veértices denotados por el instante en que inicia la
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perturbacion, el instante en donde ocurre la maxima profundidad de tensién y el
instante donde finaliza la perturbacion, (figura 18) [23].

Como se observa en la Figura 18.b, un hueco de tensién causado por una falla de
red no tiende a seguir los lados del triangulo, a diferencia de un hueco de tension
causado por la energizacion de un transformador en el cual su tensién eficaz esta
acotada por el triangulo y traera consigo un alto valor en CF, como se muestra en
la Figura 18.a [23].
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Figura 18. Hueco de Tension con la zona de operacion del descriptor CF
a) Energizacién de un Transformador b) Falla de Red Monofasica
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Este descriptor es calculado partir de tres indices relacionados con el grado de
adecuacion de la secuencia de valores eficaces con el lado de pendiente negativa
del triangulo, uno con respecto al lado de pendiente positiva y otro con respecto a
la cantidad de muestras por fuera del triangulo de referencia dados por los vértices
mencionados anteriormente, una explicacion detallada de este descriptor es dada
en [23].

3.2.20 Desviacion de los estados ( oE)
Durante el analisis de los registros suministrados se tiene la existencia de algunos
eventos de tension multiestado, (ver Figura 19). En esta grafica inicialmente se

aprecia una falla monofasica, luego una falla bifasica y finalmente una falla
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trifasica. Con este descriptor es posible estimar la magnitud de los cambios de
tensidbn presentes en eventos multiestado o evolutivos, por tanto permitira

discriminar los huecos multiestado de los monoestado [23].

FALLA MULTIESTADO
18 \ \ \ \ \ I
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Figura 19. Hueco de tension Multiestado

La Desviacion de los Estados oE es definida como el delta maximo de tension en
p.u que se presenta entre estados estables consecutivos en cualquiera de las tres
tensiones eficaces. Para estimar los posibles estados estables del hueco de

tension se aplica la derivada a cada una de las sefiales de tension eficaz.

Este céalculo se desarrolla en el periodo durante el cual las tensiones son menores
al 90% de la tension nominal [23].

El valor del descriptor es el mayor de todos los deltas de tension estimados, todos
los calculos se realizan para cada tension de fase eficaz. Esto se define de la

siguiente manera:

Agn= |VaN—VaN+1| (3.49)
Apn= Von-Vpn+1l (3.50)
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A= |VcN—VcN+1| (3.51)

Vapen: Valor medio de la tension eficaz en el estado estable N.

O-E = max[AaN AbN ACN ] (3.52)

3.2.21 Relacion angular de las longitudes ( &L)

Es posible evaluar el caracter desbalanceado de un hueco mediante la estimacion
del nimero de fases que intervienen en dicho desbalance. La aplicabilidad de este
descriptor radica en la identificacion de huecos de tensién originados por fallas de
red monofasicas y bifasicas. En la Figura 20 se toma un punto de referencia para
cada tension de fase y desde este punto se trazan rectas a cada uno de los puntos
consecutivos a éste, determinando el valor de la proyeccién vertical de cada una
de las rectas. El punto de referencia corresponde a la primera muestra de tension
eficaz de la respectiva fase, y asi para el resto de las fases. Con estas
proyecciones se realiza una sumatoria, una para cada fase, y a cada resultado se
le denomina “longitud de la fase (?a, s, £c)” las cuales se podrian denominar como
“longitudes eléctricas” [23] y su calculo se muestra en las Ecuaciones 3.53, 3.54,
3.55 para cada fase.
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Figura 20. Metodologia para el calculo L

67



by =2 Mg =2 Vo (ref) = V(i) (3.53)

tp = Xizq Dpi = Xiza Vi (ref) =V, ()  (3.54)

tc = Yiz1 Q¢ = Xiz1 Ve (ref) = Ve (i) (3.55)
Donde n es el numero total de muestras de la tension eficaz, asi se obtienen tres
longitudes totales #a, g, fc, de las cuales se selecciona la mayor como base para

obtener un sistema en p.u. Después de esto se forman un par de triangulos, como

se muestra en la Figura 21.

Figura 21. Triangulo de longitudes eléctricas

En la Figura 21 la mayor de las tres longitudes /nax corresponde a 1p.u. y seria
este valor la base comun de los triangulos en los que sus catetos seran 1y £

Posteriormente se calculan los angulos 8; y 8,. Como la mayor longitud se conoce
solo queda por hallar si hay otra fase con una longitud similar o si las otras dos
fases tienen longitudes mas pequefas. Por tanto el maximo valor que se puede
presentar es 45°% De los angulos hallados en p.u, el mayor de ellos

correspondiente al descriptor 8L [23].
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0, = tan‘l( ! ) (3.56) 0, = tan‘l( 2 ) (3.57)

fmax fmax

6 6
(61pu,02p) = (55 1 72) (3.58) 81, = max(81pu ,2pu) (3.59)

Este descriptor sirve para identificar si la falla de red es monofasica o bifasica. Si
es monofasica entonces 06;y 8, estan por debajo de 45° y el descriptor tendra un
valor pequefio. Y si se trata de una falla bifasica, por lo menos uno de los dos

angulos se acercara a 45° haciendo que el descriptor oL tienda a 1p.u.

3.2.22 Desviacion de las longitudes eléctricas (  odL)
Con el objeto de evaluar el caracter balanceado o desbalanceado de un hueco de
tension se plantea un descriptor que estima el grado de desbalance de la

perturbacion para caracterizar el tipo de falla [23].
06, = a(ly,lg, ;) (3.60)

En la Figura 22 se muestra la secuencia de valores eficaces para un hueco de
tension originado por una falla de red trifasica. Se puede corroborar un
comportamiento similar de las tres tensiones de fase durante la evolucion del
hueco, por lo que las tres longitudes eléctricas van a tener valores similares; lo
anterior se traduce en un valor muy cercano a cero para la desviacion estandar de
las longitudes odL. En el caso de los huecos de tensién desbalanceados, las
longitudes eléctricas difieren significativamente, obteniéndose asi valores

representativos para este descriptor [23].
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Figura 22. Hueco de tensién originado por una falla de red trifasica
a) Tension RMS b) Corriente RMS

3.2.23 Delta de longitudes ( ALV y ALI)

El descriptor AL estima la diferencia porcentual entre las longitudes ¢, 5, fc
anteriormente descritas. AL es un complemento del Delta Angular de Longitudes
oL en la identificacion de huecos monofasicos o bifasicos. Se necesita
caracterizar correctamente algunos huecos de tension monofésicos en los cuales
la longitud de la fase que falla no es tan significativa en comparacion con las otras
longitudes, pudiéndose considerar esa perturbacién como un hueco bifasico.
Para su estimacion se determina la diferencia entre la longitud maxima fnax Y la
subsiguiente mayor; de igual forma se hace con las dos longitudes de menor
magnitud (41 y £). A partir del célculo de estas dos diferencias, se calcula una
relacion porcentual entre ellas, la cual corresponde al valor del Delta de
Longitudes (AL) [23].

Teniendo el orden decreciente de las tres longitudes [€,,4x 1 2] :

ALl = [max - [1 (3.61) ALZ = [1 - [2 (3.62)
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En donde la toma de decision para el valor del descriptor se presenta de la

siguiente manera:

AL,
ALy > AL, => AL=1-——2 (3.63)
AL,
AL,
AL, < AL, => AL =—2+ (3.64)
AL,

Este descriptor ha sido implementado para entradas de tension y corriente eficaz,
en donde el analisis de las condiciones de decision se explica a continuacion.

Para el andlisis con la tension eficaz de un hueco producido por una falla bifasica,
la condicion corresponderia a la Ecuacion 3.64 ya que la diferencia entre las dos
fases con una caida mas severa ¢, y £, no seria tan significativa, por lo que ALV
tomaria un valor cercano a cero. Si se considera una falla monofasica, la
condicidon sera la Ecuacion 3.63, en donde solo una fase tomaria un valor
significativo de caida, por lo que AL tomara un valor cercano a la unidad. Para el
caso del analisis de la sefal del valor eficaz de la corriente, un hueco producido
por una falla bifasica, arroja como descriptor ALI un valor cercano a la unidad.
Para una perturbacion producida por una falla monofasica se obtendra un valor
cercano a la cero, debido a la naturaleza de la grafica de corriente para cada una

de las fases.

3.2.24 Pérdida de tension (Lv, Lv3)

Estos descriptores consideran la pérdida de tensién causada por la perturbacion
como un indicador para identificar fallas de red. Se calculan a partir del minRCV y
las tres tensiones trifasicas respectivamente [29]. El descriptor LV se basa en la
profundidad de la tensién compleja remanente o minRCV a través del tiempo,
mientras que el LV3 se basa en la profundidad promedio de las tres tensiones de

fase. Estan definidos por las siguientes expresiones:
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LV = Y.5q9(1 — RCV (rms)) (3.65) LV3 = Y5qq(1 — Vg pp cTms) (3.66)

Donde minRCV, Va,b,c(rms) deben estar en por unidad. Notese que Lv y Lv3
calculan el area comprendida entre el valor nominal de la tension (1 p.u) y la caida

de tension a lo largo de la duracion de la perturbacion (Tsag).

Tanto Lv como Lv3 estan asociados a fallas de red debido a la caida de la tension
ante la ocurrencia de estas perturbaciones. Estos descriptores permiten
caracterizar fallas monofasicas, bifasicas y trifasicas. La pérdida de tension en una
falla monofésica se debe solo a una fase, motivo por el cual Lv y Lv3 convergen a
valores minimos comparados con pérdidas de tension debido a fallas bifasicas o
trifasicas.
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4. ANALISIS DE LOS DESCRIPTORES MEDIANTE ESTADISTI CA
MULTIVARIANTE

4.1 ANALISIS MULTIVARIANTE DE LA VARIANZA — MANOVA

MANOVA realiza el analisis de la varianza para mas de una variable dependiente.
En este caso las variables dependientes corresponden a los descriptores definidos
en el capitulo anterior. MANOVA determina la relevancia de cada descriptor con
respecto a la localizacion relativa y causa de los eventos de tension. En este caso,
los eventos de tension corresponden a las variables independientes en el andlisis
MANOVA. Como resultado, es posible conocer el grado de influencia o efecto de
la causa/localizacion de los eventos de tensién sobre cada uno de los descriptores
planteados.

MANOVA detecta si hay diferencias entre grupos a través de una combinacion
lineal de las variables dependientes, concluyendo si existen diferencias
significativas entre las medias de dichas variables dependientes en los niveles de

las variables independientes.

Al igual que en el analisis ANOVA (Andlisis Univariante de la Varianza), MANOVA
primero ejecuta un test global de significacion y luego ejecuta un analisis ANOVA
en cada una de las variables dependientes.

Una de las ventajas del analisis MANOVA es que tiene en cuenta la correlacion
entre todas las variables dependientes.

El modelo interno manejado por MANOVA, define que para K variables

dependientes (k=1,2,..., K), y G grupos (g=1,2,..., G) realiza el siguiente analisis:

Yigi1 Mg [€1gi 7
ngi H2g €2gi

= + g=1.2,..,G, i=1,..,n4 (4.2)
Yigil LHkgd LéEkgi |

Vg =Hg t €5 (4.2)
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En donde la variable y, es la media tedrica del grupo, mas una variable aleatoria.
MANOVA trabaja con hipotesis 0 supuestos estadisticos. En el analisis
multivariante, se trata una igualdad vectorial y no un nimero escalar a diferencia
del andlisis univariante [30].

En el planteamiento de las hipétesis sobre el proceso de obtencién de la muestra,
se asume que se ha extraido una muestra aleatoria multivariante independiente
de cada una de las G poblaciones. En las hipotesis sobre la poblacién, la matriz de
covarianzas es la misma para todas las poblaciones (homocesdasticidad). Estas
poblaciones tienen una distribucion normal multivariante distribuida asi yg ~ N
(MO).

Usando el contraste de estas hipotesis es posible determinar si la variable
independiente (causa o localizacion) tiene influencia significativa sobre las
variables dependientes (descriptores).

La hipotesis nula (Ho) argumenta que todas las medias grupales son las mismas y

la hipotesis no nula (H;) rechaza la anterior proposicion.

Horpy =y =z pg=-=pg (4.3)

H;: No todas las pg; son iguales (4.4)

En este analisis estadistico se realiza una prueba para verificar la presencia de
grupos o clases en los datos, esto quiere decir que existen nubes de datos en el
espacio de descriptores (variables dependientes) correspondientes a grupos de
eventos de tension que pudieron ser producidos por diversas causas: fallas de red,
energizacion de un transformador, bancos de capacitores, arranque de motores,
etcétera, o por el contrario, su localizacion relativa aguas arriba o aguas abajo.

Si se comprueba la existencia de estas clases, sera posible identificar los
descriptores mas relevantes al aplicar el Analisis estadistico de Varianza
Multivariante (MANOVA).
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Para verificar si hay diferencias significativas entre los centros de los
grupos/clases, se puede realizar la prueba llamada Contraste Multivariado, que
trabaja sobre la distribucién estadistica Lambda de Wilks [30].

En un Contraste Multivariado, la hipotesis nula Hp, puede ser rechazada o
aceptada, dependiendo del margen de confianza Lambda de Wilks, que se toma
habitualmente a 0,05. Si el nivel de significancia es mayor que el margen de
confianza (0,05), Ho es rechazada, esto implica la no existencia de grupos en los
datos.

La prueba se realizd con un total de 522 eventos de tension, los cuales fueron
previamente clasificados segun su causa y localizacién relativa. A partir de ellos se
obtuvieron 46 descriptores (variables dependientes), de los cuales 38 descriptores
estan relacionados con la causa y 8 descriptores segun la localizacion relativa de
los eventos de tension.

El valor de ajuste tomado como margen de confianza de la prueba Lambda de
Wilks fue del 5% (0,05). Por tanto, al realizar un contraste de hipotesis y el nivel
de significancia es mayor que 0,05, la hipétesis nula es rechazada.

Previo a cualquier analisis MANOVA, se recomienda realizar un contraste
multivariado con la intencion de verificar la existencia de grupos en el espacio de
los descriptores. Si no existen grupos/clases (Ho rechazada) no se recomienda
realizar MANOVA, los resultados no seran fiables. Si existen grupo (Ho aceptada)

se recomienda la realizacion de MANOVA.

En el andlisis estadistico efectuado en MANOVA la calidad de cada descriptor es
definida por el estadistico R*-corregida (%). Una R*-corregida igual a 0% indica
gue el descriptor tiene una relevancia nula con respecto a la clase o variable
independiente que se esté analizando. Una R*-corregida igual al 100% indica que
el descriptor posee un alto grado de relevancia con respecto a la variable
independiente que se esté analizando (causa, origen, etc). Un descriptor con alta
relevancia indica que con él es posible clasificar, distinguir o discriminar entre los

posibles valores tomados por la variable independiente.
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4.2 IDENTIFICACION DE LOS DESCRIPTORES RELEVANTES D E ACUERDO
A LA CAUSA DE LOS EVENTOS DE TENSION.

Dentro de la identificacion de los descriptores relevantes con respecto a la causa,
se excluyeron todos aquellos que no estan relacionados directamente con ella,
para evitar la introduccién de ruido en el analisis estadistico de los eventos. Por
ejemplo, el descriptor Varcmax no tendra sentido que se tenga en cuenta en el
analisis de eventos balanceados, ya que al energizar un banco de capacitores o al
efectuar el arranque de un motor, no existe la posibilidad de aparicion de un arco
eléctrico debido a esta accion. Por otro lado, el descriptor Ziy,a igualmente no se
debe tener en cuenta en el andlisis de eventos balanceados, debido a que en el
momento de la energizacion de un banco de capacitores no se puede calcular su

impedancia en el momento de la energizacion.

Para la identificacion de los descriptores relevantes se establecieron 4 escenarios
asi:

1. Eventos balanceados y desbalanceados: Los eventos causados por
energizacion de capacitores, arranque de motores y fallas de red trifasicas
fueron etiguetadas como “Evento balanceado”, mientras que las fallas de
red monofasicas, bifasicas y energizacion de transformadores como
“Evento desbalanceado”. Este escenario es util para la identificacion de
aquellos descriptores que permitiran distinguir eventos balanceados de
desbalanceados.

2. Eventos desbalanceados: Sélo se introdujeron al analisis MANOVA
aquellos descriptores obtenidos a partir de los eventos etiquetados como
desbalanceados descritos en el escenario anterior. Por lo tanto, los
descriptores relevantes identificados en este escenario, permiten
discriminar entre eventos causados por falla monofasica, bifasica y

energizacion de un transformador.

76



3. Eventos balanceados: Similarmente, los descriptores relevantes
identificados en este escenario permitiran distinguir entre eventos causados
por el arranque de un motor, la energizacion de un banco de capacitores y

una falla trifasica.
4. Eventos monoestado y multiestado: Los eventos fueron etiquetados segun
la cantidad de estados cuasi-estables. Los descriptores identificados

permitiran identificar los eventos multiestado.

A continuacién se presenta el presenta el estadistico R*-corregida® para cada uno

de los descriptores respecto al escenario previamente establecido.

'Coeficiente calculado por MANOVA que indica el grado de importancia de un descriptor respecto

al escenario establecido, causa o localizacion relativa.
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Tabla 1. Resultados MANOVA segun el grado de desbalance del evento de tension

Descriptor Definicién R 2-corregida
CEasesV Comparamon.(?e fases de 92.40%
tension
CFases| Comparauon de fases de 78.80%
corriente
PV Desylauon estandgr 91.40%
pendientes de tensién
oPl Des_V|aC|on estan_dar 4,00%
pendientes de corriente
RCV Voltaje complejo 90.40%
remanente
PNF Factor positivo - negativo 90,00%
Maxima desviacion
OmaxV estandar de la sefial de 96,60%
tension
Méxima desviacion
Omaxl estandar de la sefial de 5,00%
corriente
oL De_SV|aC|on gle I_as 95.70%
longitudes eléctricas
Vnratio Méaxima tension de neutro 83,00%
Inratio Maxima corriente de 71.60%
neutro
GVo Ganancia de.tensmn de 20,00%
secuencia cero
Pérdida de tension basada o
Lv en RCV 11,00%
Lv3 Pérdida de tensmq basada 2.00%
en las tres tensiones
21 Segu_nda componente 22.60%
armonica de la corriente
Max\VVo A_r[1pl|tud maxima de 30,00%
tension de secuencia cero

Nota. Evento desbalanceado: Fallas monofésicas, bifasicas y energizacién de transformador.

Evento balanceado: Arranque de motores, bancos de capacitores y fallas trifasicas.
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En la Tabla | es posible apreciar la relevancia o calidad (R*corregida) de cada
descriptor con respecto a su grado de desbalance. Por ejemplo, el descriptor
OmaxV (96,6%) obtuvo la mayor relevancia seguido por odL (95,7%) y CfasesV
(92,4%).

También es posible apreciar que los descriptores basado en la corriente no tienen
una relevancia significativa con respecto al grado de desbalance del evento de
tension, excepto para Inratio (71,6%) y Cfasesl (78,8%). Por lo tanto es posible
afirmar que la sefal tension contiene mayor informacién sobre el grado de

desbalance de los eventos que la sefial de corriente.

Los descriptores referentes a la pérdida de tension Lv y Lv3 obtuvieron niveles de
relevancia insignificantes, aparentemente esto se debe a que un evento de tension
profundo y de poca duracién, tiene la misma pérdida de tension que un evento

poco profundo y de larga duracion.
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Tabla 2. Resultados MANOVA para eventos desbalanceados

Descriptor Definiciéon R “corregida

CEasesV Comparauon_gle fases de 60,00%
tension

CFases| Comparamon de fases de 84.60%
corriente

=y Desviacion estand_aEr 63,00%

pendientes de tension
oPl Des_wamon estan_dar 14,00%
pendientes de corriente
RCV Voltaje complejo remanente 98,00%
PNF Factor positivo — negativo 98,00%
Maxima desviacion

OnmaxV estandar de la sefal de 71,00%

tension
Maxima desviacion

Omaxl estandar de la sefial de 14,00%
corriente

5L Relacion angular de las 89,00%

longitudes

ALV Delta de longitudes de V 85,00%

ALl Delta de longitudes de | 82,60%

CF Coeficiente de forma 85,40%

Vnratio Maxima tension de neutro 72,00%

Inratio Méxima corriente de neutro 68,70%

HighOscFrec Oscilaciones en alta 97.00%

frecuencia
GVo Ganancia de_ tension de 58.00%
secuencia cero
Pérdida de tension basada 0
Lv en RCV 8,00%
Lv3 Pérdida de tension basada 15,00%
en las tres tensiones
12l Segu_nda componente 68.60%
armonica de la corriente
Max\Vo Amplitud maxima de 88,50%
tension de secuencia cero

Nota. Se incluyeron sélo los eventos etiquetados como: Fallas monofasicas, bifasicas
energizacion de transformadores.
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En la Tabla Il se observa que el descriptor CFasesl (84,6%)y &L (89%) tienen
una relevancia adecuada con respecto a los eventos desbalanceados. Este hecho
indica que los eventos desbalanceados pueden ser discriminados tanto con la
corriente (Cfasesl) como con la tension (L).

Por otro lado, los descriptores RCV y PNF obtuvieron los indices de calidad méas
alto (98%), esto es debido a que los dos son capaces de discriminar las fallas
monofasicas de las bifasicas y las causadas por energizacién de transformadores,
ya que RCV y PNF toman valores cercanos a la unidad. Tales componentes
aparecen durante el despeje de la falla y son causadas debido al transitorio entre
la impedancia inductiva equivalente de la red y la equivalente capacitiva de la red
subterranea. Una proporcion considerable de los circuitos de ENDESA es

subterrdnea, ver Figura 23.

Entonces, HighOscFrec obtiene una alta relevancia debido a que este descriptor
es capaz de discriminar gran parte de las fallas de red, ya que la mayoria
contienen componentes de alta frecuencia durante el despeje de la falla. Sin
embargo, esto no quiere decir que en general todas las fallas de red tengan
componentes de alta frecuencia. Esto es un caso particular de ENDESA y de

circuitos subterraneos (ver Figura 23).
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FALLA MONOFASICA

Vrms en p.u

40
Tiempo en ciclos

Figura 23. Hueco de tension monofésico con oscilacion de alta frecuencia

durante el despeje de la falla

Para el descriptor GVo la duracion de la perturbacion afecta la calidad del
descriptor, por ejemplo si se tiene un hueco de corta duracion debido a una falla
monofasica, GVo toma un valor bajo, y esto contradice la hipotesis que las fallas
monofasicas tienen una considerable componente de secuencia cero; tal
comportamiento se ve reflejado en los resultados estadisticos con un bajo
porcentaje de R? — corregida (58%). Por el contrario, el descriptor MaxVo que no

tiene en la cuenta la duracion del evento, obtiene una relevancia del 88,5%.
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Tabla 3.

Resultados MANOVA para eventos balanceados

Descriptor

Definicién

R “-corregida

Sratio
Vratio

Iratio

FPratioger

FPratiopgs

FPratio ¢ryce

PVmax
PlImax

eVI

eVI_(:ruce

HighOscFrec
AQ

Relacion entre la potencia
aparente de posfalla y prefalla
Relacion de tension de posfalla y
prefalla
Relacion de corriente de posfalla
y prefalla
Relacién entre el factor de
potencia de posfalla y prefalla
calculada con angulos por FFT
Relacién entre el factor de
potencia de posfalla y prefalla
calculada por la FFT de la
relacion entre Py S
Relacién entre el factor de
potencia de posfalla y prefalla
calculada por el cruce por cero
de la tensién y la corriente
Pendiente maxima de tension
Pendiente maxima de corriente
Diferencia de los angulos de la
impedancia de posfalla y prefalla
calculada por la FFT
Diferencia de los angulos de la
impedancia de posfalla y prefalla
calculada por el cruce por cero
de la tensién y la corriente
Oscilaciones en alta frecuencia
Diferencia de potencias
reactivas de prefalla y posfalla

98,00%
76,30%

98,00%

42,20%

4,00%

85,00%

43,80%
43,00%

5,00%

21,00%

62,00%
70,00%

Nota. Se incluyeron sélo los eventos etiquetados como: Fallas trifasicas, energizacion de banco de

capacitores y arranque de motores.

En Tabla 1l se muestra que los descriptores basados en la relacién de potencias,
tensiones y corrientes son los que tienen mayor relevancia con respecto a los
eventos balanceados. Esto era de esperarse, debido a que los eventos

balanceados son simétricos y no es sencillo encontrar informacion valiosa durante
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el evento que permita discriminar entre los distintos tipos de eventos de
naturaleza balanceada.

Por otro lado, se evidencia que las relacion de factores de potencia estimada
utiizando los cruces por cero (FPratiocue) de la tensiones y corrientes

instantaneas tiene mayor efecto sobre los eventos balanceados que FPratiopgs y

FPratioFFT.
Tabla 4. Resultados MANOVA para eventos monoestado y multiestado
Descriptor Definicion Estadistico R2-
corregida
oE Desviacion de los estados 71,70%
Numero de segmentos de o
Segmentos 501, m=12s transicion con umbral de 0.1% 77,60%
Ndmero de segmentos de o
SegMeNtoS 5-g, m=64 transicién con umbral de 8% 90,70%

Nota. Evento monoestado: Fallas monofasicas, bifasicas y trifasicas. Evento multiestado: Fallas

de red multiestado.

En Tabla IV se observa que para distinguir eventos monoestado de multiestados,
es mejor utilizar el descriptor basado en segmentacién SegmentoSs-g m=e4 (90,7%)
gue el descriptor oE (71,7%). Lo importante con el descriptor SegmentoSs=g m=64
es la seleccibn de los parametros de segmentacion. Como se menciono
anteriormente, en este trabajo se utilizd6 una rata de submuestreo de m=64 y un
umbral para la segmentacion 5=8%.

De igual manera se nota que el descriptor SegmentoSs=01, m=128 tiene menor
relevancia que Segmentoss=s, m=64, Ya que los parametros de segmentacion del
primero son adecuados para discriminar eventos de un solo estado transitorios,
como energizacion de transformadores, energizacion de capacitores, cambios de

carga, entre otros.
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4.3 CLASIFICACION DE LOS DESCRIPTORES SEGUN EL ORIG EN DE LOS
EVENTOS DE TENSION

En la Tabla V se listan los descriptores asociados con la localizacion relativa de
los eventos y su respectiva R-corregida.

Tabla 5. Resultado MANOVA segun la localizacion relativa de los eventos de tension

Descriptor Definicion R 2-corregida
Rex Parte real de la impedancia 72,30%
Rey Parte imaginaria de la impedancia 76,30%
Re Resistencia equivalente 46,20%

Zratio Relacion de la impedancia 87.00%
durante la falla y la prefalla

AngleZag Angulo de la impedancia durante 60,70%

la falla
Relacion entre la magnitud de la
o cor_r!ente de fallg de secuencia 98,00%
positiva y la corriente de prefalla
de secuencia positiva
Diferencia del angulo de fase de
PCSC la cprrlente de fqlla de secuencia 70.90%
positiva y la corriente de prefalla
de secuencia positiva
RCC Componente real de la corriente 79%

Nota. Los eventos incluidos en el andlisis fueron etiquetados previamente como “Aguas arriba” y
“Aguas abajo”.

Los resultados obtenidos son similares a los presentados en [7] y resaltan los
descriptores 116, Y Zratio. Este dltimo es un descriptor complementario con
AngleZag, los cuales en conjunto incrementan la relevancia en la estimacion del

origen del evento de tension.
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5. EXTRACCION DE REGLAS DE DECISION

Una vez se tiene la lista de los descriptores con mayor relevancia respecto a la
causa y al origen de los eventos de tensidn, se aplicaron los algoritmos de
extraccion de conocimiento con el objetivo de extraer reglas de decision que
permitan diagnosticar de manera automatica eventos de tension.

Los algoritmos de extraccion de reglas de las herramientas WEKA y Orange
Canvas definidas en el Capitulo 2 fueron seleccionados por su robustez [8] y por
su recomendacion en algunos textos de la literatura consultada. En donde se
introducen a estos algoritmos los datos de los descriptores seleccionados del
analisis MANOVA de acuerdo al escenario que identifica la causa y la localizacién
previamente establecido.

Los siguientes son algunos criterios tenidos en la cuenta para su seleccion:

e Crean reglas que relacionan varios descriptores, encontrando el minimo
namero de errores.

* Entregan conjunto de reglas “SI...ENTONCES”, que son utiles en
aplicaciones de sistemas expertos de mineria de datos, mostrando reglas
de facil comprension, que aquellos algoritmos que arrojan arboles de
decision.

* Cubren un mayor numero de descriptores.

» Usan antecedentes “Y” juntos para relacionar descriptores.

» Trabajan con procesos iterativos hasta disminuir la tasa de error.

» Poseen alta precision cuando predicen la clase con mayor cobertura.

» Algunos de ellos estan relacionados con las mismas técnicas heuristicas,

siendo confiables para comparar las reglas extraidas por ellos.

5.1 ALGORITMOS DE LA HERRAMIENTA COMPUTACIONAL WEKA

Los diferentes algoritmos seleccionados en WEKA que extraen reglas de decision,
son: Conjunctive Rule, JRip (RIPPER), OneR, PART y Ridor mencionados en el
Capitulo 2. En la figura 24 se muestra el entorno WEKA en la aplicacion Explorer
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para el andlisis de extraccion de reglas de eventos: balanceados vy
desbalanceados y los respectivos descriptores identificados como relevantes en el

analisis MANOVA del capitulo anterior.

¥ weka Explorer — " )
Preprocess | Classify | Cluster_i Associate | Select attributes | Visualize I
| openfie.. | [ Cper URL . ] [ Open DB ] [ GEREratE. ] [ Unido ] [ Edit. ] [ Save ]
| Filter:
| Current relation Selected attribute
Relation: Causas-Eventos Desbal v Balanc Mame: CFasesY Type: Numeric
Instances: 485 Attributes: 10 Missing: 0{0%) Distinct! 483 Unique; 481 (99%:)
|
Attributes Statistic Walue
Minimurn 0
Al ][ mome [ mwet | [ pattem Maimum 0.994
i B ~ |Mean 0.192
Mo, Name || StdDe 0.253
| 1|[JcFasesy
z|[CJcFasest
3| |vdesy |
4 Jrcy Al
5 fPNF _Class: Causa (Mam) . Wisualize All
6 |desv_py
7| JDesv_Long_Elect
§|[J¥nratio
9|[Jirratio
10| Causa
Remove

Skatus
Ok

Figura 24. Entorno WEKA en la aplicacion Explorer

Dentro de la aplicacion Classify de WEKA, ver Figura 24, en donde aparece el
entorno para ejecutar los diferentes algoritmos que extraen las reglas de decision,
se debe ajustar ademas de los valores predeterminados, como lo son el nimero
de variables independientes (instancias totales) y numero total de descriptores
gue describen el evento analizado (atributos).

Dentro de las opciones de prueba de la herramienta estd la opcién “Cross-
validation”, validacion cruzada, que permite analizar el conjunto de datos,
dividiendo una muestra de los mismos en subconjuntos en la etapa inicial de la
prueba, y posteriormente valida otros grupos de datos junto con los anteriores

para crear nuevas reglas y asi obtener una combinacion final de las mismas.
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Como validacion cruzada se le debe asignar como nimero limite un valor de diez
(para formar diez subconjuntos para efectuar las combinaciones de las reglas) y
asi obtener un buen resultado en las reglas de decision arrojadas por el algoritmo.
En la Figura 25 se ilustra las reglas extraidas por el algoritmo JRip para el

escenario de eventos desbalanceados y balanceados.

Test mode: 10-fold cross-walidation

=== [Classifier model [(full training set) ===

JRIF rules:

(Deswv_Long Elect <= 0.088704) => Causza=Falla Balanceada (61.0/0.0)
(Desv_Long_Elect <= 0.116368) => Cauza=Falla Balanceada [2.0/0.0)
== Cauza=Falla Desbalanceada [d22.0/0.0)

Mumber of Rules @ 3

Time taken to build wodel: 0.06 seconds

Figura 25. Tres reglas de decision arrojadas por el algoritmo JRip para la clase
eventos desbalanceados y balanceados.

Para comparar los resultados obtenidos por las reglas y seleccionar aquellas con
mejor cobertura y precisién, se necesita conocer la matriz de confusion de la
prueba estadistica. Esta matriz es una representacion de los resultados de
clasificacion, mostrando las diferencias entre la clase verdadera y la estimada para
un conjunto de observaciones que estan previamente etiquetadas.

La diagonal principal de dicha matriz corresponde a los elementos que ha
acertado el clasificador y los deméas son errores, es decir elementos que no han
sido clasificados correctamente. Las columnas indican las categorias clasificadas

por el clasificador y las filas son las categorias reales de los datos.

En la Figura 26 se muestra la matriz de confusion para la clase evento
desbalanceado y balanceado citado en el ejemplo anterior.
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=== Confusion Matrix ===

a b #—— clazsified a=
Falla Desbalanceada
Falla Balanceada

W=
[
= [a
)]
| RS
= om
] 1]

Figura 26. Matriz de confusion para las reglas del algoritmo JRip, evento

desbalanceado y balanceado.

En la Figura 26, la suma de los términos de la primera fila de la matriz de
confusion son el total de eventos desbalanceados e igualmente la suma de los
términos de la segunda fila corresponde a los eventos balanceados. Asi, solo los
elementos de la diagonal principal son los eventos clasificados correctamente por
el algoritmo, habiendo solo un evento (1) de los sesenta y tres (63) balanceados
gue fue clasificado como evento desbalanceado, reflejandose en un porcentaje de
clasificacion del 98,41%.

5.2 ALGORITMOS DE LA HERRAMIENTA COMPUTACIONAL Ora nge Canvas
En la Figura 27 se ilustran las reglas extraidas por el algoritmo CN2 para el
escenario de eventos desbalanceados y balanceados, en donde se aprecia la
longitud de cada regla, su calidad, su respectiva clase y cobertura.

La longitud de la regla es el nUmero de descriptores que emplea la regla dentro de
la conjuncion. La calidad de la regla se define como la utilidad que tienen los
descriptores empleados que forman dicha regla y que provocan que esta misma
cumpla con el objetivo planteado. La cobertura de una regla es el nimero de

observaciones o descriptores para las cuales ella predice correctamente.

89



B gt chz Rules Viewer

Show info Length Quality Coverage Class Distribution Fiule
[V Rule length
W Fule quality 1 0998 4220 Falla Desbalanceada <0.0,422.0: IF Desv_Lonhg Elect>0.116
I THEM Causa=Falla Desbalanceada

[V Coverage

i 1 05885 B30 Falla Balanceada <B3.00.0> IF Desv_Long Elect<=0.116
IV Predicted class I THEM Causa=Falla Balanceada
[ Digtributian
v Distribution [Bar)

Sorting

Rule quality -
Clutput
Iv* Carnmit on changs
[~ Selected attributes only
Commit |

Figura 27. Dos reglas de decision arrojadas por el algoritmo CN2 para el escenario

de eventos desbalanceados y balanceados.

5.3 RESULTADOS DE LOS ALGORITMOS DE EXTRACCION DE REGLAS DE
DECISION

En las siguientes tablas se muestran los resultados de los algoritmos de extraccion
de reglas de decision para cada uno de los escenarios descritos en el capitulo
anterior. En dichas tablas, no aparecen todos los descriptores mencionados
durante el analisis MANOVA, debido a que los descriptores extraidos por los
algoritmos de extraccion de reglas toman aquellos que maximizan la cobertura y
calidad de las reglas.

Que algun descriptor no haya sido incluido en las reglas no implica que sea
inadecuado, por el contrario, implica que existe otro que es capaz de cubrir con
mejor calidad la misma cantidad o mas eventos.

En estas tablas se muestran datos importantes que sirven para seleccionar reglas
de decision robustas para el diagnostico de eventos de tension de acuerdo a su

causa y localizacion.

90



Luego se seleccionan las reglas de decisién a partir de la comparacion de los
resultados obtenidos con los diferentes algoritmos en cada uno de los escenarios.
Seguidamente se analiza la confiabilidad de cada una de estas reglas, observando
los puntos de corte de cada descriptor en cada una de las reglas seleccionadas
por los algoritmos.

En la Figura 28 se muestra la metodologia propuesta para el diagndstico de los
eventos de las Tablas VI, VIl y VIII, tomando las mejores reglas extraidas.

De igual manera se ilustra esta metodologia para los eventos multiestado y
monoestado (Tabla 1X), ver Figura 29, e igualmente para la localizacion relativa
(Tabla X) en la Figura 30.
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Tabla 6. Resultados de los algoritmos de extraccidn de reglas para la clase: eventos

desbalanceados y balanceados

TOTAL DE
TOTAL HUECOS POR| COBERTURA [Huecos | CALIDAD DE LOMGITUD DE .
ALGORITMO] HUECODS . CLASE DEEVENTO REGLA DE DECISI0M
| CLASEDEEVENTD | clasificados por clase} | LA REGLA LA REGLA
|Imstancias)
u ey Evento
422 412 100%
deshalanceadn
Conjuntive | . i SI08L » 0431022 ENTONCES Everio
Rule Srento Deshalanceado SIND Evento Balanceado
&3 B3 100% '
balzrceade
2 ) 100% S
JRip a2 dashalanceado g SI0BL ¢= 0.196368 ENTONCES Evervo
Evento Etalanceada SIND Evento Deshalincaads
£3 g2 884
balzrceads
4 Y. 100% it
oneR | 48s dusbalarcesdo | 5 00L >= 0.12102 ENTONCES Evento
Evento
&3 & 1004 ¥ Desbalaeesda SIND Evento Balanceado
balanceade
Eventa
a3 ] 100%
; . destalancasdo SI0BL > 0.115368 ENTONCES Eerte
bl " E : Desbalanceado SIND Evento Bal
EVEnto
3 82 36% ¥ - RioEion
balarceade
Evento
i a 00% |
aidor | e deshalancesdo | 5106L¢= 0.11769 ENTONCES Ewento
Eventa ;
£ e 1005 " Balanceada SIND Evento Deshalanceado
balarceado
2 22 100% cisii
o ag desbalanceado ; 51061 » 0.116368 ENTORCES Evenvo
il - -
& &3 100 Evento Desbalanceado SIND Evento Balanceado
balznceads

En la Tabla VI se ilustran todas las reglas de decisidon extraidas por los algoritmos

de decision para el escenario eventos desbalanceados y balanceados. Todas

estas reglas coinciden en la misma longitud, es decir contienen la misma cantidad

de descriptores en las reglas extraidas. Adicionalmente todos los algoritmos

extrajeron el mismo descriptor gdL. Por tanto, se puede afirmar que el descriptor

ooL es iddneo para discriminar eventos balanceados y desbalanceados.
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El punto de corte de los algoritmos Conjuntive Rule y OneR (0,13102)
es el mismo para una cobertura total de todos los datos. En cuanto a los
algoritmos JRip (0,11636), PART (0,11636), Ridor (0,1176) y CN2 (0,1163),
presentan un punto de corte menor y muy cercano a los mencionados
inicialmente, pero no erroneo, debido a que la regla cumple tiene una cobertura y
calidad adecuada, es decir que aunque dicho punto de corte no coincide, son

Utiles para realizar el diagnostico de eventos de tension.

Tabla 7. Resultados de los algoritmos de extracciéon de reglas para la clase: eventos

desbalanceados
M 0 I:[ALDE TOTAL HUECOS POR| COBERTURA [Huecos |CALIDAD DE CLASEDE LONGITUD DE REGLA DEDEﬂNIj'H
| CLASEDEEVENTO | tomadas por evento] | LA REGLA LA REGLA
|Imstancias]
203 03 100%  |Falla moncfasica
Coniuniv 208 08 100% Falla bafasica SRCY » 0864599 ENTOMNCESEaly
k] IS 1 Monofisics SNOF ala Bifsica
Fule Energizacion de
11 0 0% un
transformadar
M3 136 67%  |Falla monofasica
1 SIRCY>= 0.92154 ENTONCESFala
) Meoeaifisics SINO Fally B asics
i1 132 B4% Falla bifasica
JRip 422
Enenrizacion de SIRCY ¢= 002631 ENTONCES Enstgzacida
11 9 2% un 1 deun TranstormadorSI0 F ol Eifisica
transformadar
203 203 100%  [Fallamenctisical 1 SIRCY>= 0.864539 ENTONCES Fata
Monclasica
208 208 100% | Fallabifisica SIRCYCDBRA533 ENTONCESFala Bbisis
Onef 422 1
Enengizacion de SIRCY 024178 ENTONCES Ensrgizacion de
11 11 100% un 1 un Trarsfarmadar
transformadar
203 203 1004  [Fallamonchisica 1 SIPNF>0.859 ENTONCESF s Moncfisies
SIPNF » 0.22224 Y PNFc=0.7304
PART ) 208 208 100% Falla bifasica 2 EF:TEN:ES Fal-iﬁi:'r:a
Energizacicn de SICF » 0613312 ENTONCES Ermrgizaciin de
11 10 1% n 1 un Teareshoimiador
transformadar
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SIRCY c=0.8645 ENTOMCES Falla Eifasica
203 203 100% Falla monofasica 1 SIMOF alla Monofasica
Ridar 422
208 208 1005 Fallz bifasica 1 SIRCY <=0.864592 ENTOMCES Falla Bifizica
Energizzcion de 51 CF»0.605565 ENTONCES Energizacion d
1 10 1% n 1 »0. nergizacion de
un Tranzformador
transformador
Sl8Le=0.2524041 Y
203 129 645 Falla monofasica 2 mar¥or0 0276782 EMTOMCES Falla
IManafasica
51 6L»0.847079 Y
CN2 422 208 183 T8 Falla bifasica 2 ALY¢=0.3419195 ENTOMCES F alla Bifazica
Energizacion de SICF>0.61331242 ¥
11 10 515 un 2 HighDscFlef}ﬂ.ﬂﬂ|2053 EMTORCES
_ Energizacion de un Transformador
transformador

En la Tabla VIl se muestran las reglas de decision extraidas por los algoritmos de
conocimiento para el escenario desbalanceados. Los algoritmos Conjuntive Rule,
OneR y Ridor tienen reglas con una misma cobertura del 100%. En este caso el
descriptor RCV proporciona informacion adecuada para clasificar o discriminar
entre eventos monofasicos y bifasicos.

Para el caso de las reglas obtenidas por el algoritmo JRip, el punto de corte
estimado para el descriptor RCV no coincide con los demés, afectando la
cobertura y por tanto la calidad de la regla. Entonces se descartan las reglas

obtenidas por este algoritmo debido a su baja calidad.

El algoritmo PART extrae reglas combinando los descriptores PNF y CF, en
donde la calidad de la regla es alta y confiable. Este algoritmo tiene en cuenta el
descriptor PNF ideal para la clasificacion de fallas monofasicas y bifasicas
cumpliendo con el punto de corte especificado tedricamente. Igualmente para el
descriptor CF se tiene un intervalo de corte capaz de identificar eventos por

energizacion de transformadores.
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Los intervalos de corte de las reglas extraidas por el algoritmo CN2 para el caso
de la identificacion de fallas monofésicas tienen una calidad del 64%, lo cual
corresponde a un bajo porcentaje. Esto es debido a que el punto de corte del
descriptor MaxVo en esta regla no es el adecuado para discriminar las fallas
monofasicas de las bifasicas, porque que este intervalo no es lo suficientemente
bueno para distinguir de forma adecuada los valores estimados por este

descriptor.

Tabla 8. Resultados de los algoritmos de extraccion de reglas para la clase: eventos balanceados

TOTAL DE
atcormmol Huecos TOTAL HUECOS POR| COBERTURA [Huetas | CALIDWD DE CLASE DEEVENTO LONGITUD DE REGLA DE DECISIGN
| CLASEDEEVENTO | tomados por evento] | LA REGLA LA REGLA
(Instancias)
25 § 385 Falla trifasica
Energizacion de
Conjuntive &3 28 18 i un banco de ! 2l FPratho_cruce » LOMSS1 ENTONCES
Fule capacitores Energzacicn de un Banco de Capacitores
10 8 a0 Arrangue de
matares
4 FPratio_cruce = 1LOAONZ ENTOMCES
L] 20 B0 Falla trifasica 1 Falla trifsica
R 6 Erergiaciinde 5 FPrat 101959 ENTONCES
JRip 2 % 39 o ) ratio_cruce »= 1,
: : ® | unbancoce Energzasién de un Banco de Capacitores
capatitores
10 5 0% Arranque de 1 S Iratio »= 1575331 ENTOMCES Amanque de
matores Motores
]
% 19 6% | Fallatritisica 1 SIFPratio_cruce = 1.000Z(Y ENTONCES
Falla Trifasica
PART £3 Energizacion de S ¥ratio » 093354 1 lratio <= 0.93646
28 2% 93% | unbancode 2 ENTONCES Ensrgiaacidnde un Bunca de
capatitores Lapokares
10 ; a0 Arrangque de ) 1 Wratio <=0 99954 ENTORCES Ananque de
matares Mohores

95



&l Iratio <= 136718 ENTOMCES Falla Trifasica

2 T7%, i
= 18 fen Falla trifasica ! SIND Arranque de Matares
Energizacion de 5l Fpratio_cruce > 1024622
Ridor 63 28 5 B9% un banco de 2 Iratio <=0.99667 ENTONCES Energizacidn de
capacitores un Banco de Capacitares

Arrangue de &l Iratio < 0.997744 ENTONCES Energizacion

10 9 90% stores 1 de un banco de capacitores SIND Aranqus de
meterss matares
25 21 75% Falla trifasica 1 gl Sratio =0.968 ENTOMCES Falla Trifasica
Energizacion de 5l FPratio_cruce:1.02065 ¥ 4Q >0.023
CN2 63 28 23 B2% un banco de 1 ENTOMCES Energizacion de un Eanca de
capacitores Capacitares
i Arranque de Sl Iratio> 1.159035 ENTONCES Arranque de
10 g 50% 1
motores Matores

En la Tabla VIII se ilustran las reglas de decision extraidas por los algoritmos de
conocimiento para los eventos balanceados.

Para el algoritmo Conjuntive Rule, la regla asociada para las tres clases de
eventos mostrados, presenta diferentes grados de cobertura respecto a cada clase
de evento. FPratioc,e NO puede discriminar para fallas trifasicas y con un
resultado no confiable para energizaciéon de banco de capacitores, pero si tiene
buena calidad para identificar arranque de motores. Al compararlo con los
algoritmos Ridor y CN2, se puede concluir que el punto de corte para FPratiogyce
es muy similar para identificar energizacion de bancos de capacitores, siendo las
reglas extraidas por Ridor y CN2 apropiadas para este fin.

En los algoritmos JRip y PART en la identificacion de fallas trifasicas, se aprecia
gue el descriptor FPratiocce detecta para este tipo de evento valores cercanos a la

unidad, debido a que no existen cambios de carga en el sistema.

El algoritmo PART y Ridor extraen reglas con buena cobertura y calidad que
relacionan el descriptor Vratio e Iratio. Se observa que estos descriptores son
capaces de caracterizar cambios de carga debido a la energizacién de bancos de

capacitores y arranque de motores, porque el punto de corte que emplea para la

respectiva determinacion es el adecuado. Es decir, en el caso de la energizacion
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de capacitores el incremento en la tension se refleja en un Vratio mayor que la
unidad, y para el caso de Iratio menor que la unidad.

Calculo de los descriptores

Evento

Evento
Balmceado deshalanceado

¥

Fallz Trifisica

Fallz
Mlanofisicz

AQ > 0023

v
FPratio_crca > 1014
v

Vratio > 0.9 Fzllz Bifisicz
Instia =09 e

Ensrzizacion

deBanco d=

Caparitorss

Ensrzizacion dem
Transformadar

Agrangus da

Mlotarss de

Induccion

e

Cznsa Desconodds
Cznsz Desconoddz

Figura 28. Pasos propuestos para el diagnéstico de los eventos que involucran el

grado de desbalance
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Tabla 9. Resultados de los algoritmos de extraccidn de reglas para la clase: eventos monoestado

y multiestado

A
| — Tu;:sE TOTAL HUECOS POR| COBERTURA [Husces mummcmw il LONGITUD DE R—
| CLASE DEEVENTO | tomados por evento) | LA REGLA LA REGLA
[instangias)
Fallz
435 429 534 r
Conjuntive |, ol : SIDE ¢= 0.239749 ENTONCES Falis
Fule . N Falla meeestada SO Fala mutiestado
a7 31 Bak
multiestads
Falla
&35 429 334 s
.Flp amn manoesia0d 1 SI0E »= 0240654 ENTOMCES Falis
Fall Fal
3 £ B1% i Wiiesiady SHEI Fadlammosstid
multiestado
436 a2 934 e “0E
ek | am oo 1 ¢ 057209 ENTONCES Falla monoestado
i 30 i Fallz SN0 F s mitiestado
: : - multiestade
- - ok h fila ; " SI0E ¢= 0.238845 ENTONCES Fialis
maniestadd
paRT &3 TR
. i . Fellz 51 0E » 0.557234 ENTORCESFala
E¥ 2 73% _ 1
multiestado madtiestado
e o s Falla
; i 436 432 R | nenoustato _ [SIOE> 020919 YOE » 0.5721 ENTCHCES
Ridar 473 fal = Falla mudtiestado SINDF alla moncestado
37 2 7% s
multiestado
46 178 5 Falla ) SI0E¢=0.2388445 ¥ Segmentos(5=8,
cu2 a3 menoestade m=E4] ¢ 50 ENTONCES Falsmonoestado
) 3? " - Falla X HSegmentos{i=8, m=B4] 2407
E 3y multiestade = OE>0.557233 ENTONCES Falimubiestado

En la Tabla IX se muestran las reglas de decision extraidas por los algoritmos de
conocimiento para los eventos monoestado y multiestado.

Los algoritmos Conjuntive Rule, JRip, PART y Ridor extraen reglas con alta
calidad y por tanto cubren la mayoria de observaciones relacionadas con el
descriptor oE. Su punto de corte es similar en todas las reglas.

El algoritmo CN2 incluye en sus reglas los descriptores cE 'y SegmentoSs=g m=s4.

Respecto a la identificacion de fallas monoestado, se aprecia que la cobertura
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para esta regla no es tan alta, sin embargo se decide tomar su veracidad porque

los puntos de corte indican claramente su validez en el diagnéstico.

Calcule de los descriptores

cE<=0124
.

= .

Sspmentos|iR, m=04) =3

Fzllz Monosstado

Fzllz Multisstado

Cznsz Desconoads

Figura 29. Pasos propuestos para el diagndéstico de la causa para eventos

multiestado y monoestado
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Tabla 10. Resultados de los algoritmos de extraccién de reglas para la clase: localizacién aguas

arriba y aguas abajo

AL T:;::: TOTAL HUECOS POR| COBERTURA (Huecos lleMDmcmm LONGITUD DE REGLA DE DECISION
GORTMOY HUECDS {11 3t b vt | tomados por event | L ReGLA VIO e
[Instancias]
Conmie| &l H BR[| ivatocs 0987821 EVTONCES s
ful w 218 %% | Apasabie HRIEI i
i - w5 | demarts | 2| SRCCH MSTSR lkato < 0.8038h
: : : : * | * | ENTONCES Aguss sbejo SN Agues s
JHip L84
Slfratio 3= 0.996286 YRCC 3= 0
211 2 % | Agasaby) 2
i 15 % Azuazabajo N v
& lratio
57 285 95% Afuas arriba
Oneh oy y « 0.958850 ﬂm.ﬁgﬂs wiiba SNO
m 218 %% | Amasabsie A op
5 latio <= 0.98HH 1
197 144 95% Arasarriba 3 RCC <= W15045 Y
Rex 3 0 ENTONCES Aguis aiba
FAAT <54
SIPCSC ¢= 0.063069 Y
! 415 96% Apuasabajo b RCC> 6663819 ENTONCES Agus o
SIPCSC ¢= 0.072408
37 2 9% | Agasamiba | 2 [FeC W m‘“‘“*‘*’“
Ridor | 484 Slkatio » 0.999251 1
PCSC <= -0.035653 ¥
217 17 5% | Apasabeio | 3| Iiatio c- 2242781 ENTONCES Aguss hip
SN0 hauas ariba
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SlMratio ¢=0.981414 ¥
RCC ¢=14.226112 ¥

257 226 3% | Agussarrib 3
R | Aeumsaia Hratio »0.3240797 ENTONCES Aguas airba
o Y
5IPCSC ¢=-0.0%86 Y
27 150 3% | Aguasabajo 3 fiatio ¢=2.221087 ¥

lratio »0.542091 ENTOMCES Aquas abajn

En la Tabla X indica las reglas de decision extraidas por los algoritmos de
conocimiento respecto a la localizacion relativa de los eventos de tension.

En el algoritmo JRip en el escenario de localizacion relativa para eventos aguas
abajo, los descriptores I1450 ¥ RCC contienen la suficiente informacion para
identificar eventos aguas abajo. La calidad de esta regla es similar a las arrojadas
por otros algoritmos, pero esta tiene un grado de confianza superior, debido a
gue el punto de corte para el descriptor RCC cubre los valores estimados en las
demaés reglas.

El algoritmo PART es el Unico que involucra al descriptor Rex, con un alto
porcentaje de cobertura para la regla extraida respecto a la localizacién relativa

para los eventos aguas arriba.
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Céleule d= los descriptorss

[lratio <= = 0.00

i,

Fax =0

Tlatio = 05002

PCEC <0072

Amnas Abzja

.
RCC> O

Localizacion
Desconocida

Figura 30. Pasos propuestos para el diagnéstico de la localizacion relativa

Las anteriores metodologias mostradas en las figuras 28, 29 y 30, dan las pautas
necesarias para el diagnostico de las causas y la localizacion relativa de los
eventos de tension.

Una vez propuesta la metodologia para el diagnéstico de la causa y origen de un
evento de tension, se realizan algunas pruebas con los resultados obtenidos en
los programas de extraccion de reglas para validar dichas reglas en la estimacion

de la causa y localizacién relativa de perturbaciones eléctricas.
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5.4 VALIDACION DE ALGUNAS REGLAS QUE DIAGNOSTICAN L A CAUSA DE
LOS EVENTOS DE TENSION

Algunas reglas son evaluadas para verificar su validez al momento de estimar
los eventos de tensidn tabulados en la Tabla XI. Se extraen 63 perturbaciones de
la base de ENDESA para la identificacion de cambios de carga que corresponden
a energizacion de bancos de capacitores, transformadores y arranque de motores
de induccion. Igualmente se emplean 422 perturbaciones para evaluar eventos

monofasicos, bifasicos y trifasicos.

Tabla 11. Resultados de la clasificacién obtenida por algunas reglas que diagnostican eventos de

tension
ENERGIZACION ARRANQUE DE -
TIPO DE EVENTO BANCOS DE MOTORES DE T:Eigg:ﬁf;logis FALLA BIFASICA MGI\F\ISII;L?_EICA FALLA TRIFASICA
CAPACITORES INDUCCION
Verdaderos positivos 2 2 18 163 129 20
(VP)
it
Falsos positivos 7 2 10 a5 74 5
FP)
Verdaderos negativos
(VN)
& 35 53 35 214 219 397
Falsos negativos
(FN)
Total de eventos 63 63 63 422 422 422

Donde:

* VP, Verdaderos positivos. Casos correctamente clasificados y que pertenecen a
la clase de referencia.

* VN, Verdaderos negativos. Casos correctamente clasificados y que pertenecen a
la clase no referencia.

* FP, Falsos positivos. Casos clasificados como pertenecientes a la clase
referencia pero su clase real es la clase no referencia.

* FN, Falsos negativos. Casos clasificados como pertenecientes a la clase no

referencia pero su clase real es la clase referencia [7].
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Se evaliua el comportamiento de algunas reglas extraidas por el algoritmo
Conjuntive Rule para la identificacion de cambios de carga. Se emplean 28
eventos correspondientes a energizacion de capacitores, de los cuales 21 son
clasificados correctamente y 7 eventos no causados por energizacion de un
capacitor fueron clasificados a este hecho. La cobertura y calidad de la regla es

adecuada, es decir, es til para realizar un diagndstico de este evento de tension.

En cuanto a los eventos debidos al arranque de motores de induccion,
energizacion de transformadores, fallas de red monofasica, bifasica y trifasica, se
presentan eventos que son mal clasificados, pero no representan una cantidad
significativa con respecto al total de eventos. Este hecho indica que las reglas
obtienen buenos resultados en cuanto a la identificacion del grado de desbalance
de los eventos de tension.

La energizacion de un transformador es detectada mediante el CF, este
descriptor determina la tendencia triangular de una sefial cuando se energiza un
transformador. La cobertura y calidad de la regla para este caso no permiten hacer
una buena estimacion de esta clase de evento debido a que no se cuenta con los
puntos de cortes ideales para la respectiva determinacion.

Una falla monofasica y bifasica facilmente puede identificarse con la combinacion
de los descriptores 8L, MaxV,, minPNF y minRCV. Segun los valores de
cobertura establecidos, se observa que las reglas asociadas a estos eventos no
muestran una buena clasificacion ya que la regla empleada para este hecho no

cuenta con la suficiente calidad para dicha estimacion.

Algunas reglas son evaluadas para verificar su validez al momento de identificar
eventos multiestado de monoestado. Los resultados obtenidos son tabulados en
la Tabla Xll. Se extraen 473 perturbaciones de la base de ENDESA para la

identificacion de dichos eventos.
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Tabla 12. Resultados de la clasificacién obtenida por algunas reglas que identifican eventos

monoestado y multiestado

FALLA FALLA
TIFO DE EVENTO MONOE STADO MULTIESTADO
Verdaderos positivos
VP A2TF 26
Falsos positivos
(FP) 9 11
Verdaderos negativos
(VM)
& 37 436
Falsos negativos
(FH)
Total de eventos 473 473

Una manera de determinar si una falla es multiestado o monoestado, es
detectando el numero de segmentos transitorios, las reglas extraidas para este
hecho presentan dos alternativas para detectar los cambios de estado transitorio
mediante la segmentacion. En la Tabla Xll se registran 427 eventos monoestado y
26 eventos multiestado correctamente clasificados. Los resultados de clasificacion
se consideran adecuados, debido a que la estimacion del nimero de segmentos
transitorios fue realizada a partir de dos reglas, una basada en oE y otra en

SegmentoSs-=g m=64-

Algunas reglas extraidas para el diagnostico de la localizacion relativa son
evaluadas mediante los resultados tabulados en la Tabla Xlll. Se emplean 484
eventos de tension, provenientes de la base de datos de ENDESA para analizar
gue tan adecuada es la cobertura y calidad de las reglas al momento de realizar la

respectiva clasificacion aguas arriba o0 aguas abajo.
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Tabla 13. Resultados de la clasificacién obtenida por algunas reglas que diagnostican la

localizacion relativa

TIPD DE EVENTO AGUAS ARRIBA AGUAS ABAJD
Verdaderos positivos
VP) 243 190
Falsos positivos
{FP) 14 37
Verdaderos negativos
(VM)
8 227 245
Falsos negativos
(FH)
Total de eventos 434 473

Se puede ver en los resultados de la Tabla Xlll, 243 eventos clasificados
correctamente como aguas arriba, 14 mal clasificados al ser registrados como
aguas arriba cuando no lo son. Por otro lado, 190 pertenecen correctamente a
huecos de tension cuya localizacion relativa es aguas abajo y 37 se tabulan como
mal clasificados, por aparecer registrados a esta clase sin en verdad pertenecer a
ella. La calidad de la regla aunque no es la adecuada sirve para una buena

estimacion de la localizacién relativa de los eventos de tension.
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6. CONCLUSIONES
Se presentan a continuacién algunos aspectos puntuales que enmarcan el
desarrollo de este trabajo de grado, evidenciando cada una de las etapas
cubiertas con sus respectivos resultados. Igualmente se proponen
recomendaciones para posteriores estudios relacionados con el tema de los

eventos de tension.

* En el andlisis bibliogréafico y estado del arte de los algoritmos de extraccion
de reglas se revisaron aquellos que crean reglas relacionando varios
descriptores con un minimo de error, que cubren el mayor nimero de
descriptores, tienen alta precision cuando predicen la clase, tienen mayor

cobertura y relacionan las mismas técnicas heuristicas.

» La seleccidn de los descriptores se hizo de acuerdo a su relacion con el
andlisis de cada clase propuesta para la localizacion relativa y la causa de
los eventos de tensién, evitando la introduccion de ruido al estimar los
valores de R?-corregida y significancia en el anélisis multivariable realizado
por MANOVA.

e La calidad de cada descriptor es estimada de acuerdo al analisis
estadistico, mostrando la informacién suministrada por cada descriptor
propuesto en las diferentes clases que evaltan la localizacion relativa y

causa de los eventos de tension.

e Se contd con un conjunto de perturbaciones reales registradas en
subestaciones de la empresa de distribucion de energia eléctrica ENDESA.
De forma adicional se obtuvieron por simulacién algunos registros de
huecos de tension a partir de un sistema eléctrico tomado del articulo IEEE
[32].
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El descriptor GVo que estima el grado de desbalance de las diferentes
perturbaciones, no muestra una buena clasificacion en el andlisis
estadistico, debido a que las sefiales presentan diferente duracion en la
evolucion del hueco de tension, distorsionandose asi la tendencia marcada

para este descriptor evidenciada por la respectiva conceptualizacion.

En los registros suministrados por ENDESA algunas fallas de red tienen
altas frecuencias de oscilacion en la sefial de tension, que son estimadas
por el descriptor HighOscFrec. Esta apreciacién es un caso particular del
sistema de potencia ya que existen tramos subterraneos, cuya impedancia
capacitiva es importante, produciendo un transitorio durante el despeje de

la falla.

Los descriptores Varcmax Y FIPA son excluidos del andlisis de este trabajo
de grado ya que sélo discriminan fallas en el sistema debido a contactos de
animales, ramas o caida de un rayo, y no existe un previo seguimiento para

estos tipos de causas en la base de datos suministrada por ENDESA.

Las reglas arrojadas por el algoritmo JRip y que son validadas por WEKA
presentan una estimacion erronea al decidir el tipo de causa en la clase
desbalanceada, ya que arroja puntos de corte establecidos por la regla que

no corresponden a la respectiva conceptualizacion del evento ocurrido.

Las reglas obtenidas con el algoritmo PART tienen una correcta estimacién
en la decision del tipo de desbalance del evento, ya que estas reglas
establecen rangos de confianza que corresponden con la causa descrita

por la literatura.

Las reglas obtenidas por los diferentes algoritmos emplean pocos

descriptores, las cuales muestran resultados adecuados para el analisis
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previo MANOVA. Suministrando informacion relevante a la hora de estimar

eventos de tension.

Se presentd una metodologia genérica de eventos de tension a manera de
ejemplo para ilustrar de forma practica la utilidad de los descriptores y
reglas previamente clasificadas, y asi facilitar la interpretacion de los

resultados obtenidos en este trabajo de grado.

La validacion de algunas reglas obtenidas para cada escenario, fue
realizada mediante los resultados de los programas de extraccion de reglas

WEKA y Orange Canvas.

Como futuros desarrollos se propone validar las metodologias mencionadas
en el Capitulo 5 a través de la herramienta computacional MATLAB para
automatizar el proceso que estima la causa y la localizacion relativa de la
falla.

Los resultados obtenidos en el escenario de localizacion relativa, son el
punto de partida para estudios de localizacion precisa, en la que se
pretende estimar la distancia en la que ocurre la falla respecto al equipo de
medicion.

Todos los resultados en este proyecto complementan los estudios de
monitorizacién de huecos de tension en sistemas de distribucidon de energia

eléctrica llevados a cabo en la Universitat de Girona en Espafia.

Este trabajo de grado aporta a los autores estrategias que permiten estudiar
la calidad de la energia eléctrica mediante informacion extraida de datos
reales, relacionando distintos conocimientos adquiridos durante el proceso
de formacion académica que facilitan entender y dar explicacion a hechos

presentes en la industria.
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ANEXOS

A. ALGORITMOS DE APRENDIZAJE

A.1 Algoritmo de aprendizaje de reglas por cobertura

Estos algoritmos generan un conjunto de reglas partiendo de un conjunto de
ejemplos, utilizando la técnica de cobertura. Dicho algoritmo tiene la caracteristica
gue afiade condiciones (pero no un conjunto de condiciones alternativas) a las
reglas. Ya que este algoritmo no deshace o rectifica las elecciones hechas, el
criterio para seleccionar dichas condiciones, ya sea el nimero de ejemplos
negativos excluidos, es relevante y se deben evaluar bien y a priori para ver que
particiones son las mejores [8].

A manera de ejemplo se muestra el algoritmo citado como sigue:

ALGORITMO Cobertura(Epos. Eneg: conjunto de ejemplos)
Reglas := &
MIENTRAS Epos = (@ Y NO ParadaReglas HACER // Aprender una nueva regla
NuevaRegla = &
Eneg Act = Eneg
MIENTRAS Eneg_Act = &7 Y NO ParadaCondiciones HACER // Aprender una nueva condicion
Cond := Seleccionar una condicion segun criterio (elimina muchos negativos)
NuevaRegla := NuevaRegla  { Cond } // Afadimos la nueva condicién a la regla
Eneg_Act := Ejemplos negativos consistentes con NuevaRegla;
FIN MIENTRAS: // La regla esta especializada suficientemente. No quedan ejemplos negativos
Reglas := Reglas . { NuevaRegla };
Epos := Epos - Ejemplos cubiertos por NuevaRegla
FIN MIENTRAS; // El conjunto de reglas ya cubre todos los ejemplos positivos
RETORNA Reglas
FIN ALGORITMO

Figura A.1. Algoritmo de aprendizaje de reglas por “Cobertura”

A.2 Algoritmos de aprendizaje de extraccion de reglas de decision
A.2.1 Algoritmo de aprendizaje de reglas PRIMS

En la siguiente figura se muestra el algoritmo de PRISM.
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Para cada clsse C
Ses, E = ejemplos de entrenamiento
Mientras E tengs sjemplos de clase C
Cres una regla, R con LHS vacio y clase C
Until R es perfecta do
Para cada atributo A no incluideo en R y cada valor v,
Considera anadir la, condicién A = v ol LHS de R
Seleccions, el per A = v que maximice p/t
(en caso de empates, selecciona. la que tengs p mayor)
Adade A=va R

Elimins, de E los ejemplos cublertos por R

Figura A.2. Algoritmo de PRISM

A continuacion se explica brevemente el funcionamiento de este algoritmo:

Seat el nimero de ejemplos cubiertos por lareglayz el nimero de

ejemplos positivos cubiertos por la regla.

Lo que hace PRISM es afadir condiciones a reglas que maximicen la
relaciéon Pz"t (relacion entre ejemplos positivos cubiertos y ejemplos
cubiertos en total) sea mayor.

Este algoritmo, como va eliminando los ejemplos que va cubriendo cada
regla, las reglas que se construyen tienen que interpretarse en orden (las
nuevas reglas se disefian solo para cubrir los casos que faltan).

Reglas que dependen del orden para su interpretacion se conocen como
decision lists o listas de decision.

Con varias clasificaciones se puede seleccionar la regla que cubra mas
ejemplos, y cuando no se tiene una clasificacion, escoger la clase

mayoritaria [9].
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A.2.2 Algoritmo de aprendizaje de reglas 1R

En la siguiente figura se muestra el algoritmo de 1R.

Para cada atributo
Para cada valor de cada atributo, crea una regla.
cuenta cuantas veces ocurre la clase
encuentra, la. clase mas frecuente
asigna esa, clase a la regla
Calcula el error de todas las reglas
Selecciona. las reglas con el error mas bajo

Figura A.3. Algoritmo de 1R

Explicacion del funcionamiento del algoritmo:

» Los valores faltantes en el algoritmo 1R se tratan como un nuevo valor y
para los atributos continuos se hace una division simple.

* Primero se ordenan los atributos con respecto a la clase.

» Se sugieren puntos de particién en cada lugar donde cambia la clase.

» Si existen dos clases diferentes con el mismo valor, se mueve el punto de
particibn a un punto intermedio con el siguiente valor hacia arriba o abajo
dependiendo de donde esté la clase mayoritaria.

« Lo que se hace es que se exige que cada particion tenga un numero
minimo de ejemplos de la clase mayoritaria.

« Cuando hay clases adyacentes con la misma clase mayoritaria, estas se
juntan [10].
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A.2.3 Algoritmo de aprendizaje de reglas AQ

Este algoritmo genera reglas para clasificar ejemplos de clase C
Sea: POS el conjunto de ejemplos de clase C (positivos) y NEG el
conjunto de ejemplos que no pertenecen a C {negativos)

Procedimiento AQ(POS,NEG)

Sea cover = { }

REPITE hasta que POS sea vacio
Selecciona una SEMILLA (un ejemplo positivo no cubierto por
cover)
Sea. STAR = STAR(SEMILLA,NEG) (un conjunto de complezres que

cubren a SEMILLA y que no cubren a ejemplos negativos)

Sea. MEJOR el mejor compler en STAR
Afiade MEJOR. como una disjuncidn extra a cover
POS = POS - Ejemplos cubiertos por MEJOR

Regresa. cover

Procedimiento STAR(SEMILLA NEG)
Sea, STAR = conjunto con el complezr vacio
WHILE exista un complez en STAR que cubra algtin ejemplo en NEG,
Selecciona. el ejemplo negativo {Eneg) més cercano’, cubierto por un
compler en STAR.
Especializar complezes en STAR para excluir a Eneg:
Sea. EXTENSION el conjunto de selectores que cubren a semilla
pero no a Eneg
Sea STAR el conjunto {rAy |z € STAR,y € EXTENSION}
Quitar todos los complezes en STAR subsumidos por otros
complexes.
Repetir hasta que el tamafo de STAR sea < mazstar
Quitar el peor compler de STAR
Regresa. STAR

Figura A.4. Algoritmo de AQ

Explicacion del funcionamiento del algoritmo AQ:

La condicion de la regla de produccién “if condicion then predice clase’, donde
clase es la clase mas comun en los ejemplos (de entrenamiento) que satisface la

condicién.

La generacion de reglas se hace en etapas; cada etapa genera una sola regla y

luego elimina los ejemplos de entrenamiento cubiertos por la regla. Este proceso

se repite hasta que se encuentran suficientes reglas para cubrir todos los ejemplos

de la clase escogida. Este proceso se repite para cada clase.
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AQ garantiza encontrar un conjunto completamente consistente de reglas con los
datos de entrenamiento, si es que estas reglas existen. Esta es una propiedad
deseable en dominios sin ruido [11].

A.2.4 Algoritmo de aprendizaje de reglas APRIORI

El proceso de iteracion del primer paso se llama level-wise y va considerando los
superconjuntos nivel por nivel. Lo que se tiene es una propiedad anti-monétona: si
un conjunto no pasa una prueba, ninguno de sus superconjuntos la pasan.

Si un conjunto de items no pasa la prueba de soporte, ninguno de sus
superconjuntos la pasan. Esto se aprovecha en la construccion de candidatos para
no considerarlos todos [15] y [16].

En las siguientes figuras se muestra el algoritmo Apriori con las reglas utilizadas.

Apriori()
L, = find-frequent-1-itemsets( D)
for (k= 2; L, # NULL; k++)
% generste-&-prune candidate k-itemsets
C = AprioriGen(Lj_;)
forall transactions t € D
Cs = subset(C}, t)
forall candidstes c € C,
c.count + 4+
Li = {c € C | c.count = minsup}
Return U, L,

Figura A.5. Algoritmo de APRIORI
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AprioriGen(L) — Assume transsctions in lexicographic order
insert into O} all p.item,, p.etema, ..., pitermng_1,q.item;_; from p,g e L
where p.item, = g.itemq, p.item, = g.items,. . ., pitemy_1 < g.iteme_1
%— Prune itemsets s.t. some (k-1)-subset of cis & L
%~ A (k-1) itemset that is not frequent cannot be a subset of
%— a frequent k-itemset, then it is removed
forall itemsets e € O}
forall (k-1)-subsets s of ¢ do
if (s ¢ Li_y) then
delete c from C},

Figura A.6. Funcion Apriori Genera

AssocRules( )
forall large itemsets [,k = 2

GenRules(l;, ;)

Figura A.7. Funcion Reglas de Asociacion

GenRules(l,a,,) ~Generate sll valid rules a — (I, — a), for all a C a,,
A= {(m—1) —itemsets a,—1|8m-1 C an}
forall a,,_, € A
conf = support(l;) / support(a,,_1)
if (conf = min_conf) then
output rule am-—1 — (lx — am-1) with confidence conf, support = support(lx)
if(m—1>1) then

GenRules(l;,a,,—1) — Generate rules with subsets of a,,_; as antecedents

Figura A.8. Funcion Genera Reglas
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B. HUECOS DE TENSION

El hueco de tension es la reducciéon brusca de la sefial de tensién en una o varias
fases de la red eléctrica, esta disminucion ocurre entre el 10% y el 99% de la

amplitud, en un intervalo de tiempo de 10ms a 1min.

100% Vn
80% V,

-
!

300 ms.

HUECO DE TEMNSION

Figura B.1. Hueco de tension a un 50% de la amplitud de la sefial

Se suele asimilar a una onda cuadrada en tanto por ciento de la nominal y que
dura entre 100 y 600 milisegundos, volviendo a los valores anteriores de tension al

cabo de entre 1 y 3 segundos.

HUECO DE TENSION

120

100 i

80 < Af B
60 AU b

401 b

VOLTAIE EFICAZ (%)
v

LI;H

0 100 200 300 400 300
TIEMPO (ms)

Figura B.2. Caracteristicas de un hueco de tension
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La Figura B-2 ilustra las caracteristicas que tiene un hueco de tension, donde la

magnitud de la tension del hueco es U, , la caida y la tension del hueco es AUy

su duracién es At. Usualmente un hueco de tensién es caracterizado por su

magnitud y duracion.

El hueco de tension es a menudo causado por fallas, aumento de la demanda y
eventos transitorios tales como arranque de motores grandes o energizacion de
transformadores. Adicionalmente, segun la Comision Electrotécnica Internacional
(IEC-CEI), un “dip” o hueco, es una reduccion repentina de la tension, seguida por
una recuperacion de la misma, después de un periodo de tiempo corto que varia
entre medio ciclo y algunos segundos. Para el estandar 1346 de IEEE, un “sag” o
hueco, es la disminucién del valor RMS de la tensién o la corriente a la frecuencia

del sistema, de duracion de entre 0.5 ciclos a 1 min. [31].

B.1 Clasificacion de los huecos de tensiéon

De acuerdo a su duracion y frecuencia, La IEEE std 1159,95 y la NTC 5000,02
clasifica los huecos de tension.
La Tabla B.1 muestra las caracteristicas de los huecos de tension segun su

duracion y la causa general que lo produjo.
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Tabla B.1. Clasificacién general de los huecos de tension

Clasificacion Duracién y causa

Momentaneos Duracion: Entre 30 ciclos y 3s.
Instantaneos Duracion: Entre 0.5 ciclos y 30 ciclos
Temporales Duracion: Entre los 3s 'y 1min.

Debidos a fallas en el sistema eléctrico
las cuales producen un aumento de la

Hueco rectangular corriente y por consiguiente ocurre una
e fuerte caida de tension en los elementos
! ‘}Wﬁ; == que componen el sistema. Este
T 1 comportamiento va fuertemente ligado a

\ la operacion de las protecciones
eléctricas del sistema.

Causados por fallas en un sistema
eléctrico con cargas rotativas o por el
arranque de motores de induccion. Este
evento tiene dos componentes, un hueco
debido a una falla y un post-hueco debido
a la reaccion de los motores. De igual
forma los huecos causados por
T energizacion de transformador.
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C. SIMULACION DE HUECOS DE TENSION PARA VALIDAR LA BASE DE
DATOS SUMINISTRADA

C.1 Simulacién en ATP del sistema de potencia IEEE  de 34 nodos

Con el objeto de validar los datos de las perturbacion suministradas, se decide
simular algunos huecos de tension causados por fallas de red, energizacion de
banca de capacitores y arranque de motores. Esto pretende aumentar en nivel de
confiabilidad de las sefales adquiridas para el diagnéstico de la causa de los

huecos de tension.

El sistema utilizado para efectuar las simulaciones fue seleccionado de articulos
IEEE que contaran con los parametros necesarios para el modelado en el
software. A continuacion se hace una breve descripcion de la simulacion de este
sistema.

Se toma el articulo [32] como referencia que cuenta con un sistema de
distribucion de 34 nodos, localizado en Arizona EEUU con una tension nominal de
24.9 kV. Este circuito se caracteriza por ser de gran longitud, ligeramente cargado

y por tener cargas desequilibradas.

Se realizaron simulaciones de tal sistema en el ATPDraw para obtener y validar
las perturbaciones originadas por fallas de red, arranque de motores de induccion
y energizacion de bancos de capacitores.

El diagrama esquematico realizado en ATPDraw del sistema se muestra en la
Figura C.1.
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Figura C.1.Sistema modelado en ATP

Los parametros del sistema eléctrico de distribucion utilizados en la simulacidon en

ATP se muestran a continuaciéon en la Tabla C.1.

Tabla C.1. Configuraciones de las lineas de transmision eléctrica

Config. Fhasing Phase Meutral Spacing ID
ACSR | ACSR
300 BACN 1/0 10 500
301 BACN | #2 &6/1 | #2 61 500
302 AN #4 61 | #4 61 510
303 BN #4 611 | #4 6N 510
304 BN #2 61 | #2 6N 510

En la Tabla C.1 se indica si el circuito es trifasico tetrafilar, bifasico, monofasico.
De igual forma se especifican los calibres de los conductores y se asocia el
espaciamiento entre conductores en la quinta columna (Spacing ID).

En la Tabla C.2 se muestra la configuracién por tramo del sistema de distribucion.
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Tabla C.2. Configuracién de la linea de transmision eléctrica

Datos de las Lineas
Mode A | Node B | Length{ft.) Caonfig.

200 202 580 oo
202 204 1730 oo
BDE 208 32230 300
BDE 810 5304 303
BDE 812 37500 oo
B2 Bi4 28730 300
214 850 10 am
816 818 1710 anz2
816 824 10210 am
B1E 820 481580 anz2
B20 B2 13740 302
224 824 3030 an3
224 828 E40 am
B2B B30 20440 301
230 254 g20 am
832 858 2300 am
B34 BED 200 301
234 842 280 am
B36 840 BED am
B36 Ba2 280 301
B42 B 1350 am
244 844 3840 am
B46 B48 f30 301
BED 816 310 30
852 832 10 am
254 254 23330 an3
254 852 36830 am
BRR i 1820 303
BEE 834 5830 am
BED 834 2880 am
BE2 238 4380 304
BEE 220 10560 oo

Para ajustar el modelo respecto al tipo de configuracion, se tiene una matriz de
impedancia asociada. Con esta informacién es posible llevar a cabo la simulacion

del modelo en ATP [32] indicandolas a continuacion:

Confi guration 300:
--------- Z & B Matrices Before Changes ---------
Z (R +X) in ohnms per nile
1.3368 1.3343 0.2101 0.5779 0.2130 0.5015

1.3238 1.3569 0.2066 0.4591
1.3294 1.3471
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Bin mcro Sienens per nle
5.3350 -1.5313 -0.9943
5.0979 -0.6212
4.8880

Configuration 301:

Z (R +X) in ohnms per nile
1.9300 1.4115 0.2327 0.6442 0.2359 0.5691
1.9157 1.4281 0.2288 0.5238

1.9219 1.4209
Bin mcro Sienens per nle

5.1207 -1. 4364 - 0. 9402
4. 9055 -0.5951
4.7154

Configuration 302

Z (R +X) in ohnms per nile
2.7995 1.4855 0.0000 0.0000 0.0000 O0.0000
0. 0000 0.0000 0.0000 0.0000

0.0000 0.0000
Bin mcro Sienens per nle

4.2251 0. 0000 0. 0000
0. 0000 0. 0000
0. 0000

Configuration 303

Z (R +X) in ohnms per nile
0. 0000 0.0000 0.0000 O0.0000 0.0000 0.0000
2.7995 1.4855 0.0000 0.0000

0. 0000 0.0000
Bin mcro Sienens per nile

0. 0000 0. 0000 0. 0000
4.2251 0. 0000
0. 0000

Configuration 304:

Z (R +jX) in ohms per nile
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
1.9217 1.4212 0.0000 0.0000

0. 0000 0.0000
Bin mcro Sienens per nile

0. 0000 0. 0000 0. 0000
4. 3637 0. 0000
0. 0000

En las siguientes tablas se especifican los pardmetros de los transformadores, los
valores de cargas concentradas, cargas distribuidas y la especificacion de los
capacitores conectados al sistema. Cada una de las cargas se model6 como una

impedancia respecto al nivel de tension y a la potencia demandada.
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Tabla C.3. Especificaciones de los transformadores

Transformer Data
= -
kWA k\-high K\ ow HOX-%
Substation: | 2500 ge-0 24.9 -Gr. W 1 B
XFM -1 EOD | 240-GeW | 418-Gr.W | 1.8 | 408
Tabla C.4. Cargas concentradas
Spot
Loads
Mode | Load [Ph-1|Ph-1] 2 |FPh-2 | Fh-3 [ Ph-4
Model | kW [KVar| kW [ kvar | KW | KVAr
80 |y-PQ | 20 [ 18 [ 20 | 18 [ 20 16
40 - g 7 g 7 B T
244 | v-Z [135 [ 105 [ 135 [ 108 | 135 | 108
242 |DPQ | 20 | 18 | 20 g | 20 16
g0 | Do [150 | 75 (180 [ 75 | 150 | 75
830 | D-Z [ w0 | 5 | 10 5 25 10
Total 344 | 224 | 344 | 224 | 350 | 220
Tabla C.5. Cargas distribuidas
Distributed Loads
Ph- Ph-
Node |Mode | Load | 1 [Ph-1|Ph2 |Ph-2| 3 |Ph-3
A B |Model | KW [ kWAr| KW | KVAr | kW | KVAr
o2 [ eoé |yP2 [ 0 | o [ 30 | 15 |35 | 14
804 | 810 - 1] 1] 16 ] o 0
g1 | 820 | v-Z [M[17 [ 0D 0 0 0
B20 | 822 |yPQ [135( FO [ © 0 0 0
B16 | B4 O+l 1] 1] k] 2 o 1
24 | 828 | vJ4 [ D [ 0 [40 | 20 | D 0
24 | B2 |yPQ (D | 0 0 0 4 2
B28 | B30 |Y-PQ | T 3 [ 1 1 i
B54 | 858 |yPQ (D | 0 4 2 0 0
g2 858 | DZ [ 7 | 3 2 1 B 3
g58 | Be4 |yPa | 2 1 0 0 0 0
g58 | 834 |DPO| 4 | 2 15 B 13 | 7
834 | BA0 | D-Z | 18 a 20 i0 | 110 | &5
g0 | 838 |DPQ |30 | 15 | 10 B | 42 | 2
38 |40 | Do (18| 9 [ 22 | 11 0 0
BE2 | B33 |YPQ | D 1] 24 14 o 0
B42 | 44 |YPQ | B | 5 0 0 0 0
B44 | p48 |YPo [ D | 0 | 25 [ 12 [ 20 | 11
B40 | B48 |Y-PQ | D 1] 23 11 o 0
Total 262 (132 [ 240 | 120 | 200 | 114
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Las sefales simuladas hacen referencia a la secuencia de ondas de tension

eficaces. En la figura C.2 se ilustran algunas de las formas de onda obtenidas de

Tabla C.6. Especificaciones de los capacitores

Node Ph-A Fh-B Ph-C
KWAr KW Ar K\ Ar
B4d 00 100 00
g48 150 150 150
Total 250 250 250

la simulacion.
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Figura C.2. a) Falla bifasica. b) Energizacion de banco de capacitores. c) Arranque

c)

de motor de induccién
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