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RESUMEN 
 
 

 
TÍTULO 
EVALUACIÒN DE ALGORITMOS DE EXTRACCIÒN DE REGLAS  DE DECISIÒN PARA EL 
DIAGNÒSTICO DE HUECOS DE TENSIÒN.* 
 
AUTORES 
Velandia Ortega Ronald Augusto, Hernández Suárez Fredy Leonardo.** 
 
PALABRAS CLAVES 
Análisis Multivariable, Calidad de Energía, Huecos de Tensión, Técnicas para la Extracción de 
Conocimiento. 
 
DESCRIPCIÓN 
Este trabajo de grado ofrece nuevas herramientas para el análisis de fallas. Se describe una 
metodología que mediante el uso de varios algoritmos que emplean diferentes descriptores 
propuestos, permiten estimar la causa y el origen de huecos de tensión mediante la extracción de 
reglas de decisión. El análisis previo a la elaboración de la metodología consiste en una 
clasificación detallada de los registros suministrados por la empresa  de energía eléctrica de 
Barcelona (ENDESA).  A partir de los registros proporcionados por ENDESA, se realiza una 
formulación de nuevos descriptores planteados con el propósito de extraer una mayor información 
sobre los eventos de tensión. Este conjunto de descriptores se complementa con otros ya 
propuestos en la literatura y de esta forma se tiene un gran número de datos de entrada para el 
respectivo análisis de extracción de reglas de  decisión, mostrando resultados con mayor precisión. 
 
Se hace el análisis estadístico 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 
tensión. Con estos descriptores y usándolos en los  algoritmos de extracción de reglas de 
conocimiento y se comparan los resultados para establecer falencias y debilidades en el 
diagnóstico de los huecos de tensión.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
* Proyecto de Grado: Trabajo de Investigación  
** Facultad de Ingenierías Físico-mecánicas. Escuela de Ingenierías Eléctrica, Electrónica y de 
Telecomunicaciones. Director Hermann Raúl Vargas Torres. Codirector Víctor Augusto Barrera 
Núñez. 
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SUMMARY 
 

 
 
TITLE 
EVALUATION OF ALGORITHMS OF EXTRACTION OF DECISION RULES FOR VOLTAGE SAGS 
DIAGNOSE.*         
 
AUTHORS 
Velandia Ortega, Ronald Augusto. Hernández Suárez, Fredy Leonardo.** 
 
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 Raúl Vargas Torres. Codir. Víctor Augusto Barrera 
Núñez. 
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INTRODUCCIÓN 

 

Es de gran importancia  hoy en día el estudio de la calidad de la energía eléctrica, 

ya que de ella dependen los procesos industriales y el tiempo de vida útil de los 

dispositivos conectados a la red eléctrica.  

 
La carga es sensible a  cambios en la señal de tensión;  de esta manera si ocurre 

un cambio en  la amplitud de dicha señal, la calidad de la potencia es afectada y  

por lo tanto  los equipos conectados al sistema de energía se encuentran  

sometidos a salidas de operación.   

 
La aparición de cargas no lineales ha incrementado los niveles de distorsión 

armónica, 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 tensión, subidas de tensión, 

picos de tensión, armónicos, etcétera).  

 

La aparición de perturbaciones electromagnéticas produce gran impacto 

económico. Por esta razón las empresas realizan frecuentemente estudios para 

valorar los índices de calidad de energía, con la intención de reducir los efectos 

producidos por la aparición de tales perturbaciones en los sistemas; de allí la 

importancia del análisis y el diagnóstico de la calidad de la energía. 

En los departamentos de operación de la red, dentro de las empresas de 

distribución de energía eléctrica, se realizan continuamente estudios de 

localización y causología.  

Los estudios de localización tienen como objetivo determinar hacia donde está la 

fuente del evento (aguas arriba o aguas abajo)  y su distancia con respecto al 

punto de medida (sólo para el caso aguas abajo). 

Recibe el nombre de localización relativa cuando se intenta determinar la dirección 

de la fuente del evento (aguas arriba/abajo) y localización 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 localización de fallas, este trabajo se 

centra sólo en el análisis de la localización relativa del evento, debido a que se 

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

 

Los estudios de causología tienen como objetivo determinar cuál es la causa de la 

perturbación o conjunto de perturbaciones. Las causas de las perturbaciones 

eléctricas pueden ser internas o externas. Las causas internas son aquellas 

producidas por operación de elementos propios de la red, tales como, 

energización de transformadores, capacitores, arranque de motores, cambios de 

carga, etcétera; mientras que las causas externas están asociadas a 

perturbaciones generadas  por agentes externos al sistema de energía, como lo 

son: descargas atmosféricas, contacto de las redes con animales y ramas de 

árboles,  ruptura de empalmes, excavadoras, etcétera.  

 

Para identificar la localización y la causa de la perturbación,  se hace uso de seis  

algoritmos de extracción de reglas de decisión seleccionados, cuarenta y seis 

descriptores, algunos propuestos en este trabajo y otros extraídos de la literatura, 

son utilizados como elementos de entrada de los mencionados algoritmos de 

extracción de reglas. Estos descriptores son analizados 

(eléctricamente/estadísticamente) y validados. 

 

Finalmente se demuestra que éstas pueden ser utilizadas en estudios que 

orientados al diagnóstico automático de la localización relativa de la fuente y de la 

causa de perturbaciones registradas en circuitos de distribución.  

 
Consecuentemente, las empresas pueden tomar correctivos  con el propósito de 

mejorar los índices de continuidad respecto a la duración y la frecuencia de las 

interrupciones, debido a que se identifican las fuentes de huecos de tensión, las 

cuales pueden ser intervenidas en el mantenimiento, evitando daños que 

conlleven a una eventual interrupción del servicio.  
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Se resalta como material valioso para el desarrollo del proyecto la información 

sobre huecos de tensión suministrados por la empresa de distribución de energía 

de Barcelona ENDESA, que forman un conjunto de perturbaciones registradas en 

10 subestaciones de 25 kV. 

 

Toda la información consignada en la base de datos de ENDESA fue procesada 

utilizando MATLAB, SPSS, WEKA y Orange Canvas. SPSS es un software para el 

análisis estadístico, mientras que WEKA y Orange Canvas son dos herramientas 

de libre distribución para el análisis de datos. A partir de éstos últimos y de su 

combinación con MATLAB se aplicaron los algoritmos de extracción de reglas.   
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1. GENERALIDADES  

 
1.1 ANTECEDENTES 

La calidad del suministro de energía eléctrica se ha convertido en un tema de 

sumo interés   para empresas de energía eléctrica y usuarios.  

Como consecuencia directa del nuevo mercado en energía eléctrica y del aumento 

en problemas relacionados con la calidad de la energía, las compañías de 

suministro y transmisión han puesto en marcha programas de monitorización de la 

red que permitirán capturar/registrar  los fenómenos electromagnéticos que en ella 

ocurren.  

El análisis de las perturbaciones electromagnéticas registradas, debe servir para 

determinar acciones que mejoren la calidad de energía en los sistemas de 

transmisión y distribución. Un resultado común de los programas de 

monitorización  es agrupar disturbios en clases, a partir de los valores RMS 

mínimos o máximos de tensión y/o corriente, o simplemente comparando las 

formas de onda registradas con la ideal [1]. 

En importantes estudios acerca de la calidad de la energía, se ha tenido en cuenta 

el problema de los huecos de tensión, mediante el análisis de  algunas  causas  y 

características más 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 

diagnóstico de fallas.  

Tales eventos contienen información útil sobre el comportamiento del sistema a lo 

largo de toda la perturbación, pero dada la complejidad de su análisis, 

generalmente sólo se extraen   parámetros, llamados comúnmente  

descriptores. Los descriptores más comunes son, la magnitud y duración del 

hueco de tensión. 

Existen metodologías útiles para encontrar la localización relativa y la causa del 

hueco de tensión basada en el uso de algunos descriptores  que utilizan diferentes 
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formas de obtener características sobresalientes de las señales [3] y [4], así como 

estrategias utilizadas para la localización en sistemas de distribución [7]. Además 

de esto, estudios realizados acerca de desarrollos metodológicos para la 

detección de la causa del evento [23] y estrategias de segmentación para señales 

de huecos de tensión con componentes de alta frecuencia. 

 

 

1.2 JUSTIFICACIÓN  

Este trabajo se encuentra justificado en la necesidad de determinar la localización 

relativa y causa de los eventos de tensión, ya que actualmente en Colombia las 

empresas distribuidoras de energía eléctrica están instalando equipos de 

monitorización de energía 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 informáticas que permitan extraer 

información útil para la operación de la red a partir de los eventos registrados se 

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

 

Igualmente, la utilización de equipos de monitorización ha propiciado la 

proliferación de las Redes Inteligentes o Smart Grids, en donde la cantidad de 

equipos de supervisión, control y almacenamiento juegan un papel importante, así 

como también, la extracción de información a partir de las señales medidas en 

tiempos cercanos al tiempo real. 

De igual manera este trabajo contribuye al fortalecimiento del grupo de 

investigación (GISEL) en el estudio y análisis de huecos de tensión, donde no se 

han realizado hasta el momento otros trabajos basados en el análisis estadístico 

multivariante aplicado a este fenómeno.   

 Este trabajo sirve de apoyo al proyecto de investigación de doctorado  

“Monitorización de Huecos de Tensión en Sistemas de Distribución de Energía 

Eléctrica”, en el que se encuentran vinculadas entidades  educativas como la 
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Universidad Industrial de Santander, la Universidad Tecnológica de Pereira y la 

Universitat de Girona en España. 

Este proyecto en conjunto pretende promover el continuo desarrollo del tema de la 

calidad de la energía, 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 transmisión y distribución de energía eléctrica se 

preocupan por  cumplir ciertos criterios de disponibilidad y regulación, que 

dependen de la señal de tensión para asegurar la calidad y el suministro sin 

interrupciones y  garantizar que la confiabilidad de los equipos conectados a la red 

eléctrica  sea óptima en todo momento. 

Durante el proceso de generación, transmisión y distribución la señal de tensión  

eventualmente  se ve afectada por cambios en su amplitud y su frecuencia los 

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

 

Por lo general en los  sistemas de distribución,  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 energía 

eléctrica. Sin  embargo, la localización relativa de una falla y su causa son 

desconocidas, por tanto,  partiendo de las señales registradas por los equipos de 

monitorización y/o protección, es posible determinar la localización relativa y la 

causa del evento de tensión.  

 

En este trabajo se proponen y analizan estadísticamente los descriptores 

obtenidos a partir de señales eléctricas reales (ENDESA)  y simuladas (ATP). 

Luego, se demuestra que éstos descriptores pueden ser utilizados en 

herramientas informáticas para el diagnóstico (localización relativa y causa) de 
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eventos de tensión causados por  energización de transformadores, bancos de 

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

 

 

 1.4 OBJETIVOS DEL PROYECTO 
 
Aplicar distintos algoritmos de extracción de reglas de decisión en el diagnóstico 

de huecos de tensión.  

Para cumplir este objetivo se establecieron los siguientes objetivos específicos:  

 

a) Estudiar y seleccionar algoritmos de extracción de reglas encontradas en la 

literatura. 

b) Seleccionar  descriptores que permitan caracterizar el origen y la causa de 

los huecos de tensión. 

c) Aplicar las reglas seleccionadas en la estimación del origen y causa de los 

huecos de tensión, utilizando  los descriptores propuestos. 

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

debilidades en diagnósticos de huecos de tensión. 
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2. REGLAS DE APRENDIZAJE 

 
La necesidad de metodologías para el análisis inteligente de datos, que permiten 

descubrir un conocimiento útil 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  características: 

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 

erróneos, incompletos e inconsistentes.     

 

2.1 REGLAS DE ASOCIACIÓN Y DEPENDENCIA  

Las reglas de asociación son la manera  de expresar modelos específicos 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 más información que pueda asistir en la toma 

de decisiones” [8].  

Básicamente el aprendizaje de las  reglas de asociación se basa en su cobertura 

(soporte) que es el número de instancias que la regla predice correctamente  y la 

confianza (precisión) 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 búsqueda de reglas que cumplan unos requisitos mínimos en estas medidas [8]. 

“Dado el gran volumen de  datos de los problemas con el que los algoritmos de 

aprendizaje de reglas de asociación 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 número 

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 

mínimas  se benefician de este hecho [8]. 

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

Apriori, el cuál  basa su funcionamiento en la búsqueda 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 observación que supera la 

cobertura mínima. Este conjunto de conjuntos se usa para luego construir el 

conjunto de conjunto de  dos observaciones  y así sucesivamente hasta llegar a un  

tamaño en el cual no existan conjuntos de dichas observaciones con la cobertura 

requerida. Por tanto una vez se ha seleccionado los conjuntos de ítems que 

cumplen con la cobertura mínima,  el algoritmo extrae las reglas de estos 

conjuntos de reglas  que tengan un nivel de confianza mínimo [8]. 

Por tanto, el aprendizaje de reglas de asociación se divide en dos etapas: la 

extracción de los conjuntos de ítems (las observaciones mencionadas) que 

cumplan con la cobertura requerida desde los datos y la generación de reglas  a 

partir de estos conjuntos de datos. 

Un ejemplo de regla de asociación seria: 

 

SI  Día nublado Y Vientos fuertes ENTONCES Lloverá 

 

El uso de reglas de asociación y dependencia representan una potente 

herramienta para la búsqueda de diferentes patrones en una base de datos. 

Dichas reglas son muy parecidas a las reglas de clasificación, con la diferencia 

que  no hay una clase definida, ya que cualquier atributo puede estar en la parte 

derecha de una regla de asociación. Además este cambio no afectará al 

funcionamiento del algoritmo de aprendizaje de reglas de asociación, excepto en 

la eficiencia, ya que el número de observaciones a considerar crece, por lo que 

también sería válido para el aprendizaje de este tipo [8]. 

       

2.2 SISTEMAS DE MINERÍA DE DATOS Y REGLAS DE DECISI ÓN  

Existen plataformas informáticas para la implementación de algoritmos de minería 

de datos. En concreto se utilizaron las herramientas  Orange Canvas y WEKA  

para la extracción de reglas de decisión en el diagnóstico de huecos de eventos 
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de tensión. En ellas se encuentran implementados varios algoritmos para la 

extracción de reglas de decisión. 

 

2.2.1 Herramienta computacional Orange Canvas 

Un recurso computacional importante para la extracción de reglas de decisión es 

el Orange Canvas. Es un programa informático para realizar  minería de datos y 

análisis predictivo de la información. Consta de una serie de componentes 

desarrollados en C++ que implementan algoritmos de minería de datos, así como 

operaciones de pre-procesamiento y representación gráfica de datos. 

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

para la extracción de reglas de conocimiento. 

       
 
2.2.2 Herramienta computacional WEKA 

WEKA es un conjunto de librerías en lenguaje de programación Java que permite 

aplicar algoritmos para extraer  conocimiento desde bases de datos. 

Esta aplicación computacional posee varios algoritmos que extraen diferentes 

reglas de decisión 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 árboles de decisión son unos de los 

métodos más fáciles de utilizar y entender.  

“Un árbol de decisión es un conjunto de condiciones organizadas en una 

estructura jerárquica, de tal manera que la decisión final a tomar se puede 

determinar siguiendo las condiciones que se cumplen desde la raíz del árbol hasta 

alguna de sus hojas” [8].  

Los árboles de decisión tienen  ventaja de que las posibles opciones a partir de 

una determinada condición son excluyentes; permitiendo el análisis a una 

situación y siguiendo el árbol de decisión apropiadamente para llegar a una 

decisión o acción a tomar.       



                                                                                   

En la Figura 1 se observa el árbol de decisión para resolver el problema de 

realizar o no una cirugía ocular.

 

Figura 1. Árbol de decisión para recomendar o no una cirugía ocular

 

Los sistemas de reglas son una forma general de los árboles de decisión, un árbol 

de decisión se puede expresar como un conjunto de reglas.

A continuación en la F

de decisión anterior expresado en forma de reglas.

 

Figura 2. Reglas de decisión que corresponden al árbol de la Figura2

 

Este conjunto de reglas se derivan de particiones, en las cuales para cualquier 

condición siempre aparece además 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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se observa el árbol de decisión para resolver el problema de 

realizar o no una cirugía ocular. 

. Árbol de decisión para recomendar o no una cirugía ocular

Los sistemas de reglas son una forma general de los árboles de decisión, un árbol 

puede expresar como un conjunto de reglas.

A continuación en la Figura 2 se muestra el ejemplo de la cirugía ocular del árbol 

de decisión anterior expresado en forma de reglas. 

. Reglas de decisión que corresponden al árbol de la Figura2

Este conjunto de reglas se derivan de particiones, en las cuales para cualquier 

condición siempre aparece además la o las condiciones complementarias. Existen 

cambio muchos conjuntos de reglas que no cumplen estas condiciones y sin 

embargo son capaces de clasificar la evidencia de una manera conveniente.

se observa el árbol de decisión para resolver el problema de 

 

. Árbol de decisión para recomendar o no una cirugía ocular    

Los sistemas de reglas son una forma general de los árboles de decisión, un árbol 

puede expresar como un conjunto de reglas. 

se muestra el ejemplo de la cirugía ocular del árbol 

 

. Reglas de decisión que corresponden al árbol de la Figura2.    

Este conjunto de reglas se derivan de particiones, en las cuales para cualquier 

condición siempre aparece además la o las condiciones complementarias. Existen 

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 podrían ser contradictorias 

para algunos ejemplos en particular. La manera de resolver este problema es dar 

un orden a las reglas, denominado lista de decisión. 

 

Estos métodos van añadiendo reglas, una detrás 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 actúan los métodos 

de cobertura (ver Anexo A.1).  

 

2.4 ALGORITMOS DE EXTRACCIÓN DE REGLAS DE DECISIÓN 

En la literatura actual se mencionan diferentes algoritmos de extracción de reglas 

de decisión usadas por diferentes programas de tipo estadístico y de extracción de 

conocimiento. A continuación se mencionan las diferentes estructuras que 

manejan distintos algoritmos de extracción de conocimiento, algunos de ellos son  

empleados por las herramientas computacionales que extraen las reglas que se 

usarán para diagnosticar el origen y las causas de los huecos de tensión. 

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

Orange Canvas  para la extracción de reglas de decisión. 

 

 

2.4.1  Algoritmo PRISM  

Es un algoritmo básico de aprendizaje de reglas que asume que no hay ruido en 

los datos, es decir que toda la información no presenta distorsión en los datos 

clasificados [10].  Ver Anexo A.2.1.  

Una de sus principales ventajas es la no consideración 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 número 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 clasificación del tipo “if...then...”.  Esto es útil 

en aplicaciones de sistemas expertos basadas en reglas y normalmente son más 

fáciles de entender que los árboles de decisión.   

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

clase.  Cada regla es de la forma: 

   

�� <  �u
� > �ℎ
� <  ���
 > , x��x
: <  �u
� > 

 

En donde esta regla es una combinación Booleana de pruebas de descriptores. 

Así los descriptores tienen su propio nombre: 

Selector. Es la prueba básica de un atributo. Ejemplo:   

(sangre = caliente) 

 

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

(sangre = caliente) &( pelo = si) 

Cover. Es una disyunción de complexes.  Ejemplo:    

(sangre = caliente) & (pelo = si)  OR (leche = si) 
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Un complex vacío cubre todos los ejemplos, mientras que un cover vacío no cubre 

ningún ejemplo. Un cover es almacenado junto con el valor de la clase asociada. 

Ejemplo: 

Si (sangre = caliente & pelo = si) OR (leche = si )Entonces (clase = mamífero) 

El algoritmo AQ selecciona un ejemplo de una clase (positivo) y toma selectores 

de éste, hasta que no se cubra ningún ejemplo de cualquier otra clase (negativo), 

para formar un complex. Cada complex encontrado es añadido 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 contribución principal es eliminar la dependencia de un ejemplo específico 

durante su búsqueda y forma la base de muchos de los algoritmos de reglas 

actuales. 

La heurística de búsqueda original que sigue es basada en entropía: 

 

z��� = − ∑ }~����~ (}~)      (2.1) 

 

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

Se selecciona la regla de menor entropía, es decir la regla que cubre muchos 

ejemplos de primera clase y pocos de las demás clases. 

CN2 maneja también una medida de significancia para las reglas. El usuario 

proporciona un límite para la medida de significancia, abajo del cual las reglas son 

rechazadas. 

La medida está basada en la razón de verosimilitud (likelihood ratio statistic) que 

mide una distancia entre dos distribuciones, definida por: 
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2 ∑ �~log (����)�~o�     (2.2) 

 

Donde: 

• F = (f1, . . . , fn) es la distribución de frecuencias observada de ejemplos dentro 

de las clases que satisfacen una regla dada (número de observaciones que 

satisfacen la regla entre el número total de ejemplos que satisface la regla). 

• E = (e1, . . . , en) es la frecuencia esperada del mismo número de ejemplos bajo 

la suposición de que la regla selecciona ejemplos aleatoriamente (número de 

ejemplos cubiertos por la regla siguiendo la distribución de ejemplos del total de 

los ejemplos). 

• Entre más baja es la medida es más probable que la aparente regularidad 

expresada en la regla sea por casualidad. 

Estas medidas, entropía y significancia determinan que reglas son buenas (tienen 

alta precisión  cuando predicen la clase mayoritaria cubierta) y confiables (la alta 

precisión  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 heurística (Ecuación 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 conjunción de cada regla), 

utiliza ganancia de información 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 (revisión) 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 

búsqueda y aumentar la  eficiencia.   

El algoritmo Apriori se usa en minería de datos para encontrar reglas de  

asociación 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 única observación. Usa 

estos para generar los de dos observaciones, y así sucesivamente.  

2. Se toman todos los posibles pares que cumplen con las medidas mínimas 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 mínimo de confianza.  

Si una conjunción de consecuentes de una regla cumple con los niveles mínimos 

de soporte y confianza, sus subconjuntos (consecuentes) también los cumplen.  

Por el contrario, si alguna observación 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 así 

sucesivamente. Este método hace una pasada por la base de datos  para cada 

conjunto de observaciones de diferente tamaño.  

El esfuerzo computacional depende principalmente de la cobertura mínima 

requerida, y se lleva prácticamente todo en el primer paso [15] y [16]. Ver Anexo 

A.2.4. 
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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/categóricos. 

Una regla consiste en varios antecedentes " Y" juntos y  el valor de la clase para la 

clasificación.  Lo siguiente que realiza el algoritmo es la distribución 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 distribución 

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)  y luego toma las 

excepciones para la regla predeterminada con la mínima  tasa de error. Entonces 

genera la mejor excepción para cada excepción iterando hasta lograr disminuir el 

error. Luego genera una expansión similar a un árbol de excepciones. 

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

usado para  generar dichas excepciones [17]. 
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3. DEFINICIÓN Y SELECCIÓN DE DESCRIPTORES PARA EL D IAGNÓSTICO 

DE EVENTOS DE TENSIÓN  

 

La definición y selección de los descriptores es presentada en  este capítulo. El 

análisis es realizado teniendo en la cuenta cada una de las distintas causas que 

generan eventos de tensión (energización de transformadores, bancos de 

capacitores, fallas balanceadas y desbalanceadas), así como también la 

localización relativa de la fuente del evento (aguas arriba y aguas abajo). 

Finalmente, son presentados los resultados del análisis estadístico, con el cual es 

posible evidenciar el grado de relevancia/importancia de cada descriptor respecto 

a cada causa y/o localización relativa del evento. 

 

3.1 LOCALIZACIÓN RELATIVA U ORIGEN DE LOS EVENTOS D E TENSIÓN 

Los descriptores descritos a continuación son tomados de los algoritmos 

existentes para la estimación de la localización relativa de la fuente de los eventos 

de tensión. La localización relativa de un evento de tensión hace referencia a si la 

fuente del evento se encuentra en la dirección (aguas abajo) o en dirección 

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

 

3.1.1 Cambio de fase en la corriente de secuencia p ositiva  PCSC  

Este descriptor corresponde a la diferencia del ángulo de fase entre las 

componentes de secuencia positiva de la corriente de  falla y prefalla para estimar  

el origen del evento de tensión. 

 

Los tres fasores de corriente de prefalla son tomados un periodo antes del punto 

de inserción de la falla, mientras que los tres fasores de corriente de falla son 

tomados un periodo después del instante de inserción 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 explicación detallada 

de este descriptor y su respectivo algoritmo es dada en [18] y [26]. 
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���� = �������(�) − ��}�
�����(�)   (3.1) 

�������(�) ∶ Ángulo de la componente de secuencia positiva de la corriente  de falla  ��}�
�����(�): Ángulo de la componente de secuencia positiva de la corriente  de prefalla 

 

3.1.2 Relación entre la magnitud de la corriente de  falla y pre-falla de 

secuencia positiva   (BCDEFGH) 

La estimación de la relación entre las magnitudes de la corriente de secuencia 

positiva, de la falla y pre falla de un sistema trifásico depende del punto de inicio 

de la falla y consecuentemente corresponde al cambio en la  dirección del flujo  de 

potencia  según donde se encuentre el equipo de medida que registra dicha 

perturbación.  De acuerdo a los resultados presentados en [18], cuando se 

presenta un evento de tensión aguas abajo del punto de medida, la magnitud de la 

corriente de secuencia positiva sufre un ligero incremento inmediatamente 

después del instante de inserción de la falla en el sistema. Caso contrario ocurre 

cuando la ubicación de la falla se encuentra aguas arriba del punto de medida. Por 

tanto �����~� (Ecuación 3.2) toma valores mayores a la unidad para eventos aguas 

abajo y menores a la unidad para aguas arriba. 

 

�1����� = ����������� ¡����������   (3.2) 

 

3.1.3 Signo de la resistencia equivalente durante l a perturbación 

(IJK  IJL  IJ) 

Estos descriptores se basan en la estimación de la parte real de la impedancia 

equivalente Re durante el evento de tensión. El algoritmo propuesto en [19] utiliza 

las componentes de tensión y corriente de secuencia positiva para calcular los 

valores de Re. Re es estimada tomando n ciclos de las ondas de tensión y 

corriente incluyendo ciclos de pre-falla y falla. El número de ciclos es determinado 

por la reversión 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 tensión, 

mientras que Rey a la parte imaginaria, ecuaciones (3.3) y (3.4) [20] y [26] 

¢ 	£z¤¥
¦ =

§̈
¨̈
© �¤¥(1)    ��ª(1)    1  .                 .             .  .                 .             ..                 .             .�¤¥(1)    ��ª(1)    1 «¬

¬¬
­®�

§̈
¨̈
©�¤¥(1)...�¤¥(�)«¬

¬¬
­
    (3.3) 

¢ 	£z�ª
¦ =

§̈
¨̈
© ��ª(1)    �¤¥(1)    1  .                 .             .  .                 .             ..                 .             .��ª(1)    �¤¥(1)    1 «¬

¬¬
­®�

§̈
¨̈
©��ª(1)...��ª(�)«¬

¬¬
­
    (3.4) 

 

Por lo tanto, si ambas resistencias (Rex y Rey) tienen diferente signo el algoritmo 

no determina el origen del hueco de tensión. Signos positivos significa que la 

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

 
 
 
3.1.4 Cambio de la magnitud y fase  ( MDEFGH y NOPQJMEP) de la impedancia vista 

desde el alimentador antes y durante el evento.  

 

 

Figura 3. Sistema de potencia interconectado   
 

El cálculo de estos descriptores se basa en el principio de la magnitud y ángulo de 

la impedancia antes y después del evento, indicando claramente la localización 

relativa del hueco de tensión con respecto al punto de medida (ver Figura 3). 

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

tanto la impedancia vista por el medidor cambia su magnitud y ángulo 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 

ángulo de fase durante el evento se incrementa [20]. 

MDEFGH es el cociente entre la impedancia  de falla y la impedancia de prefalla  

capaz  de identificar la localización relativa del hueco de tensión de acuerdo a la 

tendencia de  este descriptor. 

����~� = ¯�����¯°����±±�       (3.5) 

 

 

3.1.5 Componente  Real de la Corriente (RCC) 

Para el análisis de este descriptor se considera un sistema con  dos fuentes de 

energía y dos puntos de medición MA y MB. Se considera que la falla ocurrió en el 

punto X, ver Figura 4. 

 

Figura 4. Sistema de dos fuentes para el análisis de la localización de un hueco de 

tensión  

 

Para este caso (medidor MA) la corriente que fluye desde E1 a X, figura 4, está 

dada por � ��(² − ³)  > 0, (la RCC > 0)  y el hueco de tensión es visto desde el 

lado del cliente (aguas abajo). Esta corriente tiene la misma dirección que la 

corriente de pre-falla desde E1 a E2. En el caso de monitorizar un punto después 

de la falla (MB) la corriente es  � ��(² − ³)< 0 porque la corriente fluye a tierra en 

el punto de falla y esta corriente fluye desde E2 a X.  
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La falla del lado del servicio público y el origen del hueco de tensión es visto en 

este mismo lado (aguas arriba).  

Cuando el hueco de tensión inicia, la corriente puede ser significativamente más 

alta que la corriente en  estado estable [22]. 

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

varias causas del evento de tensión. En el proceso de extracción de cada señal 

analizada se cuantifica la información relevante de cada perturbación y la 

formulación de los descriptores que permiten identificar la correcta asociación de 

un hueco de tensión con la causa que lo produjo. Se aclara que las señales  

extraídas de tensión y corriente eficaces empleadas en el análisis pertenecen a la 

componente fundamental.   

 

  

3.2.1 Relación entre la potencia aparente antes y d espués del evento (Sratio) 

La variación de la potencia aparente permite identificar los eventos de tensión 

provocados por el arranque de grandes motores de inducción. La relación Sratio 

se define como la relación entre la potencia aparente de posfalla y prefalla y está 

definida de la siguiente manera: 

 

 

�°����±±� = �
´ ∑ ��µ¶�́o�        (3.6) 

�°�¶��±±� = �
ª ∑ ��µ¶ªµo�       (3.7) 

 ������ = _ ·������_ ¡������                 (3.8)  

 
 ¸: �ú�
�� x
 �!
����� 
� 
� 
���x� x
 }�
����� $ �ú�
�� x
 �!
����� 
� 
� 
���x� x
 }������� 
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a)                                                                    b) 

Figura 5.  Formas de onda ante el arranque de un motor de inducción.                     

a)Tensión RMS     b) Corriente RMS 

 

En la Figura 5 se presentan los valores eficaces de tensión y corriente de un 

evento de tensión causado por el arranque de un motor de inducción. Se observa 

un considerable incremento de la corriente después del evento; tal incremento 

ocasiona un crecimiento significativo de la potencia suministrada.  

Sratio tomará valores mayores a la unidad para eventos causados por arranque de 

grandes motores de inducción, debido al incremento en la potencia aparente 

después de la falla. 

 

 

3.2.2 Relación de tensión (Vratio) de corriente (Ir atio) 

Ambos descriptores sirven para estimar las variaciones de tensión y corriente  

respecto al estado de posfalla y prefalla. Vratio Se define como el cociente entre 

los respectivos estados de la señal de tensión, e Iratio como el cociente entre los 

respectivos estados de la señal de corriente. Estos descriptores son útiles para 

caracterizar la causa del  evento, ya que Vratio es mayor a la unidad e Iratio es 

menor a la unidad cuando ocurre la energización de un banco de capacitores, 

reduciendo las pérdidas y mejorando la regulación. 
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�°����±±� = �
´ ∑ ��µ¶�́o�        (3.9) 

 �°�¶��±±� = �
ª ∑ ��µ¶ªµo�       (3.10) 

 ��}�}�
 = º ·������º ¡������            (3.11) 
 �°����±±� = �

´ ∑ ��µ¶�́o�         (3.12) 

 �°�¶��±±� = �
ª ∑ ��µ¶ªµo�        (3.13) 

 ��}�}�
 = � ·������� ¡������              (3.14) 
  ¸: �ú�
�� x
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���x� x
 }������� 
 

 
 a)                                                      b)  

Figura 6.  Formas de ondas debidas a la energización de un banco de capacitores  

a) Tensión RMS   b) Corriente RMS 

 

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

durante la energización de un banco de capacitores. En ella se nota que la tensión 

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 

que la unidad respectivamente. 
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3.2.3 Máxima desviación estándar de los valores de tensión y corriente eficaz   

(STEKR  
 STEKB) 

Estos descriptores permiten medir el grado de desbalance que existe tanto  en las 

tres señales de tensión como en  las tres  señales  de corriente. Se hace el cálculo 

tomando en cada muestra por ciclo las tres magnitudes eficaces tanto para la 

tensión como para la corriente, estimando para cada caso la desviación entre 

ellas. Es así como se obtiene un barrido de las desviaciones estándar entre las 

respectivas señales durante toda la evolución del hueco de tensión y se toma el 

mayor  valor de estas desviaciones  tanto para la tensión como para la corriente 

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

 

 

Figura 7. Desviación estándar entre las tensiones eficaces de un evento 

multiestado.                    

Ambos descriptores �µ�»�  
 �µ�»�  toman valores altos ante fallas monofásicas, 

valores medios para fallas bifásicas, y los valores más bajos para fallas trifásicas. 

 

σº�µ¶(�) = σ(V¼ ½¾¿(t), VÀ ½¾¿(t), VÁ ½¾¿(t))         (3.15)   
 
σµ�»���� = max (σº�µ¶(�))                             (3.16) 
                      
σ��µ¶(�) = σ(I¼ ½¾¿(t), IÀ ½¾¿(t), IÁ ½¾¿(t))            (3.17) 
 
σµ�»���� = max (σ��µ¶(�))               (3.18) 
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3.2.4 Pendientes de tensión y de corriente durante el inicio del evento 

(?RTEK  L  ?BTEK) 

En el respectivo análisis y seguimiento de la señal de tensión y de corriente, se 

pudo notar que un factor relevante al presentarse un hueco de tensión  es la 

rapidez  con que cambian dichas señales, cuando se presenta el primer estado 

transitorio del evento. 

Para el cálculo 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 cálculo de 

regresión lineal se obtiene un valor de pendiente por cada fase. Los descriptores 

pendientes de tensión y de corriente denotados como PVmax y PImax 

respectivamente, se obtienen  al extraer el máximo valor de las magnitudes de las 

pendientes calculadas, tanto para las tres señales de tensión como para las tres 

señales de corriente. Aprovechando esta información extraída del primer estado 

transitorio, se proponen estos dos descriptores como indicadores que faciliten la 

estimación de la causa  de la perturbación (ver Figura 8). 

 

a)                                                                        b) 

Figura 8. a) Estimación de pendientes de la señal de  tensión RMS  b) Estimación 
de pendientes de señal de corriente durante el primer estado transitorio en una 

falla monofásica 
 

La expresión 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= ���(|�1 |, | �2 |, | �3 |)   (3.19) 
 

         

3.2.5 Desviación estándar pendientes de tensión y d esviación estándar 

pendientes de corriente durante el inicio del event o (S?R   L S?B) 

El descriptor desviación estándar de las pendientes de las tres señales de  tensión 

RMS σPV y el descriptor desviación estándar de las pendientes de las tres 

señales de corriente RMS σPI  es el resultado de la desviación entre las 

pendientes calculadas en las respectivas señales eficaces durante la caída en el 

primer estado transitorio. Se emplean estos descriptores para estimar la causa del 

hueco de tensión. Ya que una desviación pequeña entre estas señales es un  

indicador de que ha ocurrido una falla trifásica debido a que las tres señales 

tienden a superponerse  durante la evolución de la perturbación (ver Figura 9).  

 

 

             

a)                                                                                   b) 

Figura 9. a) Hueco de tensión trifásico  b) Estado transitorio durante la caída 
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La estimación de la desviación estándar entre las pendientes de la señal de 

tensión durante el primer estado transitorio en una falla de red  se calcula: 

m1 ∶ pendiente fase c                                   m2 ∶ pendiente fase a m3:  pendiente fase b 
 
σPV = δ (�1, �2, �3)    (3.20) 
 
 

3.2.6 Comparación de fases ( @VEWJWR , @VEWJWB) 

Este descriptor calcula  los valores mínimos de cada señal de tensión para luego 

categorizarlos como  máximo, medio y mínimo de acuerdo a  los valores 

previamente obtenidos. Seguidamente se estiman las siguientes cantidades: 

Å�1 = ����� �
x�� − ����� �í����      (3.21) 

Å�2 = ����� �á���� − ����� �í����     (3.22) 

���¶�¶� = ���(Å�1, Å�2)                               (3.23) 

De acuerdo a los valores estimados por  ����
�� se puede  identificar  el tipo de 

falla  ocurrida, es decir  cuando ocurre una falla monofásica, este descriptor toma 

valores considerables como lo ilustra la Figura 10, en el caso de un evento  

bifásico se tendrán valores medios y en el caso trifásico este valor será muy 

pequeño. 

 

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

Estos descriptores contienen información del tipo y el grado de desbalance del 

evento de tensión respectivamente [24] y [25]. 

Comúnmente estos descriptores se han usado para caracterizar eventos de 

tensión originados por fallas de red, según 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 caracterización de eventos desbalanceados 

basados en la clasificación de huecos tipo D  (monofásico)  y C (bifásicos) [23]. 

Una perturbación tipo Da corresponde a un evento ocasionado por una falla 

monofásica en la fase ‘a’, en cuanto Ca hace referencia a una falla bifásica 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: 

�� = ��� Èu� − �
É (u� + uË + uÌ)Í  

                       �Î = ��� ÈuË − �
É (u� + uË + uÌ)Í         (3.24) 

 �� = ��� ÈuÏ − �
É (u� + uË + uÌ)Í  

��Î = ��� ÈÐ�®ÐÑ√É Í             
                   �Î� = ��� ÈÐÑ®Ð�√É Í              (3.25) 

��� = ��� ÈÐ�®Ð�√É Í            
����Ó�Ô(�)Õ => ℎ!
 � Ö� 

                  ����Ó�×(�)Õ => ℎ!
 � ÖË     (3.26) 

����Ó�Ì(�)Õ => ℎ!
 � ÖÌ 

 

����Ó�Ô×(�)Õ => ℎ!
 � �Ï 

                   ����Ó�×Ï(�)Õ => ℎ!
 � ��     (3.27) 

����Ó�ÏÔ(�)Õ => ℎ!
 � �Ë 
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Luego se calcula la secuencia de valores RMS  para cada tensión de fase. Una 

vez identificado el tipo de hueco se halla el RCV y PNF. 

 

Para un hueco tipo D:   

	��(�) = ��(�) + �2(�) 

�¸�(�) = ��(�) − �2(�)       (3.28) 

 

Para un hueco tipo C:  

 

 	��(�) = ��(�) − ��(�) 

�¸�(�) = ��(�) + ��(�)         (3.29) 

�1: �����Ø
 x
 �
 !
� �� }�����u� 

�2: �����Ø
 x
 �
 !
� �� �
����u� 

 

Por tanto, según la literatura, para fallas monofásicas, los valores RCV y PNF  

tienden a la unidad  y   para fallas bifásicas y trifásicas sus magnitudes decaen 

significativamente, siendo mayor la caída para las trifásicas. 

 

 

3.2.8 Máxima corriente y tensión de neutro (Inratio  y Vnratio) 

Inratio se define como el cociente entre la corriente de neutro máxima durante el 

evento y la corriente de fase de prefalla. De manera similar fue calculado el 

descriptor Vnratio. Ambos descriptores fueron formulados con la intensión de 

discriminar eventos ocasionados por energización de transformadores y arranque 

de motores. La hipótesis se basa en que Inratio y Vnratio tomarán valores 

mayores, cuanto mayor sea la diferencia de los niveles de saturación de los 

devanados del transformador. 

Esto es válido solo en sistemas ∆-Y, ya que de otra manera la corriente y la 

tensión  de neutro no estarían disponibles [27]. La estimación de  estos cocientes  

se realiza así: 



 
 

                                                                                    54

�°����±±� = �
´ ∑ ���µ¶�́o�       (3.30)                     �°����±±� = �

´ ∑ ��~�¶��́o�        (3.33)                  

 

���±±� = �
ª ∑ ���µ¶ªµo�         (3.31)                      ���±±� = �

ª ∑ ��~�¶�ªµo�           (3.34)       
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3.2.9 Ángulo de inserción de la falla (FIPA) 

Este descriptor es propuesto en [28] bajo la hipótesis de que las fallas debidas al 

contacto de la red eléctrica con animales y árboles se insertan alrededor del pico 

(ángulo de fase 90º) de la señal de tensión, debido a que en el pico es donde 

existe el gradiente máximo de tensión entre el animal/árbol y la red de distribución.  

 

Según resultados presentados en [28] con señales reales, los eventos causados 

por contacto de la red con animales y árboles, tienen ángulos de fase de inserción 

de la falla alrededor de 60º y 120º (tanto en semiciclo positivo como negativo). 

FIPA (Fault Insertion Phase Angle) es calculado como la diferencia entre la señal 

instantánea de tensión registrada y su correspondiente fundamental. 

A lo largo del evento, el ángulo de inserción es obtenido como el punto donde se 

supera el umbral establecido para la diferencia entre la señal registrada y la 

componente fundamental [28]. 

 

 

3.2.10 Cambio del ángulo de fase entre la tensión y  la corriente ( θVI  y  θVI_cruce ) 

Luego de la energización de capacitores, arranque de motores y 

energización/desenergización de grandes cargas se generan cambios en el ángulo 

de deslizamiento entre la tensión y la corriente. Tales cambios dependen de la 
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naturaleza inductiva o capacitiva de la carga, por ejemplo, ante la energización de 

un banco de capacitores se espera que el ángulo de deslizamiento se reduzca con 

respecto al deslizamiento en estado de prefalta, caso contrario ocurriría con el 

arranque de un motor de inducción o una carga inductiva representativa. 

Este descriptor se calcula empleando los valores instantáneos de la tensión y de la 

corriente antes y después de la perturbación, el deslizamiento del ángulo es 

calculado mediante la diferencia de muestras que existe entre la señal de tensión 

y de corriente durante el primer cruce por cero en el primer ciclo de prefalla y en el 

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

 

 
 

Figura 11. Estimación del ángulo entre la tensión y la corriente (�×�¶� = 25Üu, �×�¶�o 54A) 
 

 

3.2.11 Relación entre los factores de potencia ( Y?DEFGHYY^  ,   Y?DEFGH?&_  ,
Y?DEFGH\D]\J) 

Se propone el cociente entre el factor de potencia de posfalta y prefalla partiendo 

de la hipótesis expuesta en el descriptor anterior. 

Se plantean tres maneras de calcular  los ángulos de desfase entre tensión y 

corriente en prefalla y posfalla y el factor de potencia. 
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1. Utilizando la Transformada Rápida de Fourier (FFT): A partir de la 

estimación de los ángulos de los fasores de tensión y corriente en el primer 

y último ciclo de la señal.  

�� = cos(�º − ��)    (3.36) 
 ��°����±±� = �

´ ∑ ����́o�    (3.37) 

 

��°�¶��±±� = �
ª ∑ ��µªµo�    (3.38) 

 
 �������ÝÝÞ = Ýß ·������Ýß ¡������    (3.39) 
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���x� x
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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 tensión y corriente arrojados por la 

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

��°����±±� = �
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 �������ß&_ = Ýß ·������Ýß ¡������    (3.42) 
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3. Utilizando los cruces por cero de la señal de tensión y corriente: Los 

ángulos de fase de tensión y corriente fueron estimados utilizando los 

cruces por cero de la señal de tensión y de corriente instantánea. 

     

��°����±±� = cosá�º°�� − ��°��â            (3.43) 
 ��°�¶��±±� = cosá�º °�¶ − �� °�¶â   (3.44) 
 �������Ì�ãÌ� = Ýß ·������Ýß ¡������               (3.45) 
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 }������� 

 
La relación del factor de potencia fue calculada de tres maneras distintas con el 

objetivo de evaluar la capacidad de los tres distintos enfoques. 

La relación entre el factor de potencia es superior a la unidad ante la energización 

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

 

 

3.2.12 Cambio en la potencia reactiva ( ∆Q) 

En este descriptor las potencias reactivas de prefalla y posfalla son calculadas  en 

el primer y último ciclo del evento respectivamente. Mediante esta diferencia entre 

potencia reactivas es posible identificar eventos causados por energización de  

bancos de capacitores, ya que al entrar al sistema generan cambios significativos 

en la potencia reactiva demandada por la carga (ver Figura 12). 

∆Q tiende a valores positivos debido al comportamiento natural de la potencia 

reactiva ante este hecho [27]. El cálculo de este descriptor se obtiene empleando 

los valores relativos de la potencia reactiva en la etapa de prefalla y posfalla. 



 
 

                                                                                    58

 

Figura 12. Comportamiento de la potencia reactiva antes y después de la 
energización de bancos de capacitores 

 

ΔQ = Qæ½çè¼éé¼ − Qæê¿è¼éé¼           (3.46) 

Donde: 

ë°����±±�: ���
� �� �
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� �� �
� ��u� x
 }������� 

 

 
3.2.13 Magnitud de la impedancia de falla (Z falla ) 

La magnitud de la impedancia de falla es estimada mediante la tensión de la fase 

fallada y la corriente de neutro (3.47). Se utilizó la magnitud de la corriente de 

neutro porque depende de la impedancia de falla.  

Este descriptor fue incluido en el análisis con la intención de discriminar las fallas 

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

 ���±±� = ��� ì º�íî����íф�ì             (3.47) 
Donde: 

���±±� = ����� 
�����x� x
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 ����� 



 
 

                                                                                    59

� =   ¸ú�
�� x
  � ��� x
 ��  ����
��

 �� �
���ó� x!����
 
� 
u
��� 

�~ = ������!x x
 ��  ��}��
��
 �!�x��
���� x
 �� �
���ó�    
          ���������
� x
  �� ���
 �����x� 

        
� 
�  � �� � 
²~ = Á��!�� x
 �� �
���ó� x
 �� ���
�����x� 

��~ = ������!x x
 ��  ��}��
��
 �!�x��
����  x
 ��  ����
��
 x
  
            �
!��� 
� �� ���
  
          �����x� 
� 
�   � �� � 
ф~ = Á��!�� x
 ���
 x
 ��   ����
��
 �
!���� 
� 
�  � �� � 
 

 

3.2.14 Máxima tensión de arco (Varc max) 

Con este descriptor se busca medir la magnitud de la tensión del arco producido 

durante el contacto de animales y árboles con la red, así como también de rayos 

que impactan sobre la misma [28]. 

 

 
 

Figura 13. Tensión de arco en los estados de prefalla, falla y posfalla de un evento 
monofásico 
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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 tensión de arco  sólo toma valores válidos durante el estado estable del evento 

(ciclos 3 a 18 aproximadamente) ver Figura 13. 

 
 
 
 
3.2.15 Frecuencia más alta de oscilación durante el  evento (HighOscFrec) 

Este descriptor permite estimar la magnitud de las oscilaciones de alta frecuencia 

presentes en la señal de tensión mediante la utilización de la transformada 

Wavelet (ver Figura 14). Las señales de tensión de cada evento fueron 

descompuestas en dos escalas  (1920-960Hz y 960-480Hz) en las cuales según 

los resultados consignados en [28] contienen información respecto a las 

componentes de alta frecuencia presentes durante eventos causados por 

animales, árboles y rayos. 

 

 

Figura 14. Descomposición wavelet de la señal de voltaje  en dos escalas de 
frecuencia 

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

por la energización 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 tensión de secuencia cero ( eRf) y máxima tensión de 

secuencia cero ( gEKRf) 

El descriptor "�ò se utiliza para estimar el grado de desbalance de la señal de 

tensión. "�ò se define como la integral del valor eficaz  de la tensión  RMS de 

secuencia cero  durante el evento de tensión, así: 

 

"�ò = ∑ ºó(�)¡à�º ¡������¶�ô     (3.48) 

 

La estimación de "�ò se realiza durante la perturbación y consiste en la sumatoria 

de la magnitud de la tensión  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 monofásicas, bifásicas y trifásicas, a manera de ejemplo se 

muestra el evento multiestado de la Figura 15, donde "�ò se espera que tome 

valores considerables para las fallas monofásicas, medios para bifásicas y bajos 

para fallas trifásicas [29]. 

El descriptor $���ò  corresponde al valor máximo tomado por la tensión eficaz de 

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

3.2.17 Magnitud del segundo armónico de corriente |Bi| 
La magnitud  de la segunda componente armónica de corriente  se utiliza para 

identificar eventos  de tensión causados por la energización de transformadores, 

ya que la energización de estos introducen componentes armónicas 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 Número de segmentos de transición  (Segmento sδ=0.1, m=128   y  

Segmentos δ=8, m=64) 

Este descriptor identifica el número de segmentos de transición durante la 

evolución de una perturbación,  por ejemplo en la Figura 16 se presenta un evento 

correspondiente a la energización de un banco de capacitores el cual presenta dos 

(2) segmentos de transición, o en otra palabras, un (1) estado transitorio.  
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La identificación de los segmentos de transición es realizada aplicando la 

segmentación basada en la primera derivada de la señal de tensión eficaz  

descrito en [27]. 

La segmentación para el  descriptor Segmentosδ=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 

parámetros de segmentación utilizados según los resultados consignados en [27]  

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

 

 

Figura 16. Segmentos de transición de un evento causado por la energización de 
bancos de capacitores. El evento contiene dos (2) segmentos de transición o un 

(1) estado transitorio 
 

 
 

Con la intención de distinguir entre eventos multiestado  y monoestado se utilizó  

el descriptor Segmentosδ=8, m=64 con una rata de submuestreo de 64 muestras y un 

valor umbral  de 8%. Tales parámetros son adecuados para segmentar eventos de 

tensión [27]. Por tanto este descriptor tiende a tomar valores superiores a cuatro  

para eventos multiestado e igual a cuatro para monoestado, ver Figura 17.  

 



 
 

                                                                                    64

 

 

Figura 17. Segmentos de transición 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 tensión, se evidencia que algunos presentan características 

rectangulares, mientras otros características de tipo triangular (huecos de tensión  

causados por la energización de transformadores). El Coeficiente de Forma CF es 

propuesto para cuantificar si la secuencia de valores eficaces de la tensión 

durante la evolución del hueco sigue una tendencia triangular. Se espera que si se 

trata de una falla de red, CF obtendrá valores bajos debido a que la forma del 

hueco de tensión 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 triángulo 

comprendido entre los vértices denotados por el instante en que inicia la 
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perturbación, el instante en donde ocurre la máxima profundidad de tensión y el 

instante donde finaliza la perturbación, (figura 18) [23].  

Como se observa en la Figura 18.b, un hueco de tensión causado por una falla de 

red no tiende a seguir los lados del triángulo, a diferencia de un hueco de tensión 

causado por la energización de un transformador en el cual su tensión eficaz está 

acotada por el triángulo y traerá consigo un alto valor en CF, como se muestra en 

la Figura 18.a [23]. 

 
a)                                                              b) 

Figura 18. Hueco de Tensión con la zona de operación del descriptor CF 
a) Energización de un Transformador   b) Falla de Red Monofásica 

 

Este descriptor es calculado partir de tres índices relacionados con el grado de 

adecuación de la secuencia de valores eficaces con el lado de pendiente negativa 

del triángulo, uno con respecto al lado de pendiente positiva y otro con respecto a 

la cantidad de muestras por fuera del triángulo de referencia dados por los vértices 

mencionados anteriormente, una explicación detallada de este descriptor es dada 

en [23]. 

 

3.2.20 Desviación de los estados ( σE) 

Durante el análisis de los registros suministrados se tiene la existencia de algunos 

eventos de tensión multiestado, (ver Figura 19).  En esta grafica  inicialmente se 

aprecia una falla monofásica, luego una falla bifásica y finalmente una falla 
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trifásica. Con este descriptor es posible estimar la magnitud de los cambios de 

tensión presentes en eventos multiestado o evolutivos, por tanto permitirá 

discriminar los huecos multiestado de los monoestado [23]. 

 

 

 

Figura 19. Hueco de tensión Multiestado 

 
La Desviación de los Estados σE es definida como el delta máximo de tensión 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 

tensión se aplica la derivada a cada una de las señales de tensión eficaz.  

 

Este cálculo se desarrolla en el período durante el cual las tensiones son menores 

al 90% de la tensión nominal  [23]. 

El valor del descriptor es el mayor de todos los deltas de tensión estimados, todos 

los cálculos se realizan para cada tensión de fase eficaz. Esto se define de la 

siguiente manera: 

 

∆�´= |��´®��´ö�|    (3.49) 

∆Ë´= |�Ë´®�Ë´ö�|   (3.50) 
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∆Ì´= |�Ì´®�Ì´ö�|    (3.51) 

 

��,Ë,Ì´: Valor medio de la tensión eficaz en el estado estable N. 

 

�z = ���÷∆�´   ∆Ë´    ∆Ì´   ø   (3.52) 

 

 

3.2.21 Relación angular de las longitudes ( δL) 

Es posible evaluar el carácter desbalanceado de un hueco mediante la estimación 

del número de fases que intervienen en dicho desbalance. La aplicabilidad de este 

descriptor radica en la identificación de huecos de tensión originados por fallas de 

red monofásicas y bifásicas. En la Figura 20 se toma un punto de referencia para 

cada tensión de fase y desde este punto se trazan rectas a cada uno de los puntos 

consecutivos a éste, determinando el valor de la proyección vertical de cada una 

de las rectas. El punto de referencia corresponde a la primera muestra de tensión 

eficaz de la respectiva fase, y así 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 (ℓA, ℓB, ℓC)” las cuales se podrían denominar como 

“longitudes eléctricas” [23] y su cálculo se muestra en las Ecuaciones 3.53, 3.54, 

3.55 para cada fase. 

 

Figura 20. Metodología para el cálculo δL 
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ℓÔ = ∑ ∆�~�~o� = ∑ ���~o� (�
�) − ��(�)   (3.53) 
 ℓ× = ∑ ∆Ë~�~o� = ∑ �Ë�~o� (�
�) − �Ë(�)   (3.54) 
 ℓÏ = ∑ ∆Ï~�~o� = ∑ �Ï�~o� (�
�) − �Ï(�)   (3.55) 
 

Donde n es el número total de muestras de la tensión eficaz, así se obtienen tres 

longitudes totales ℓA, ℓB, ℓC, de las cuales se selecciona la mayor como base para 

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

se muestra en la Figura 21. 

 

 

 
Figura 21. Triangulo de longitudes eléctricas 

 

 

En la Figura 21 la mayor de las tres longitudes ℓmax  corresponde a 1p.u. y seria 

este valor la base común de los triángulos en los que sus catetos serán ℓ1 y ℓ2.. 

Posteriormente se calculan los ángulos θ1 y θ2. 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 más pequeñas. Por tanto el máximo valor que se puede 

presentar  es 45°. De los ángulos hallados en p.u, el mayor de ellos 

correspondiente al descriptor δL [23].  
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²� = tan®� ú ℓû
ℓà�üý                 (3.56)                 ²� = tan®� ú ℓ�

ℓà�üý             (3.57)                               
                        

  á²� °ã , ²� °ãâ = ( îû 
��·  , î�

��·)  (3.58)                δ� = max(²� °ã , ²� °ã)   (3.59) 
 

Este descriptor sirve para identificar si la falla de red es monofásica o bifásica. Si 

es monofásica entonces  θ1 y θ2 están por debajo de 45º y el descriptor tendrá un 

valor pequeño. Y si se trata de una falla bifásica, por lo menos uno de los dos 

ángulos  se acercará a 45º haciendo que el descriptor δL tienda a 1p.u. 

 

 

3.2.22 Desviación de las longitudes eléctricas ( σδL) 

Con el objeto de evaluar el carácter balanceado o desbalanceado de un hueco de 

tensión se plantea un descriptor que estima el grado de desbalance de la 

perturbación para caracterizar el tipo de falla [23].  

 

�	
 = �(ℓÔ, ℓ× , ℓÏ)     (3.60) 

 

En la Figura 22 se muestra la secuencia de valores eficaces para un hueco de 

tensión originado por una falla de red trifásica. Se puede corroborar un 

comportamiento similar de las tres tensiones de fase durante la evolución 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 desviación estándar de 

las longitudes σδL. En el caso de los huecos de tensión desbalanceados, las 

longitudes eléctricas difieren significativamente, obteniéndose así valores 

representativos para este descriptor [23]. 



 
 

                                                                                    70

 
a)                                                                      b) 

Figura 22. Hueco de tensión originado por una falla de red trifásica 

a) Tensión RMS   b) Corriente RMS 

 

 

3.2.23 Delta de longitudes ( ∆LV y ∆LI) 

El descriptor  ∆L estima la diferencia porcentual entre las longitudes ℓA, ℓB, ℓC  

anteriormente descritas. ∆L  es un  complemento del Delta Angular de Longitudes 

δL en la identificación de huecos  monofásicos o bifásicos. Se necesita 

caracterizar correctamente algunos huecos de tensión  monofásicos en los cuales 

la longitud de la fase que falla no es tan significativa en comparación con las otras  

longitudes, pudiéndose  considerar  esa perturbación como un hueco bifásico. 

Para su estimación se determina la diferencia entre la longitud máxima ℓmax y la 

subsiguiente mayor; de igual forma se hace con las dos longitudes de menor 

magnitud (ℓ1 y ℓ2). A partir del cálculo de estas dos diferencias, se calcula una 

relación porcentual entre ellas, la cual corresponde al valor del Delta de 

Longitudes (∆L) [23]. 

Teniendo el orden decreciente de las tres longitudes  ÷ℓµ�»  ℓ�   ℓ�ø : 
 
 ∆�� = ℓµ�» − ℓ�    (3.61)                          ∆�� = ℓ� − ℓ�       (3.62) 
    

0 5 10 15 20 25 30 35 40
0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

1.1

Tiempo en ciclos

V
rm

s 
en

 p
.u

FALLA TRIFÁSICA

 

 

Va-rms(t)

Vb-rms(t)
Vc-rms(t)

0 5 10 15 20 25 30 35 40
0

2

4

6

8

10

12

Tiempo en ciclos

Ir
m

s 
en

 p
.u

FALLA TRIFÁSICA

 

 

Ia-rms(t)

Ib-rms(t)
Ic-rms(t)



 
 

                                                                                    71

En donde la toma de decisión para el valor del descriptor se presenta de la 

siguiente manera: 

∆�� > ∆�� =>   ∆� = 1 − ∆��∆��             (3.63) 

∆�� < ∆�� =>   ∆� = ∆��∆��                     (3.64) 
 

Este descriptor ha sido implementado para entradas de tensión y corriente eficaz, 

en donde el análisis de las condiciones de decisión se explica a continuación.    

Para el análisis con la tensión eficaz de un hueco producido por una falla bifásica, 

la condición correspondería a la Ecuación  3.64  ya que  la diferencia entre las dos 

fases con una caída más severa  ℓ1 y ℓ2  no sería tan significativa, por lo que ∆LV  

tomaría un valor cercano a cero. Si se considera una falla monofásica, la 

condición será la Ecuación 3.63, en donde solo una fase tomaría un valor 

significativo de caída, por lo que  ∆L tomará un valor cercano a la unidad. Para el 

caso del análisis de  la señal del valor eficaz de la corriente, un hueco producido 

por una falla bifásica, arroja como descriptor ∆LI  un valor cercano a la unidad.  

Para una perturbación producida por una falla monofásica se obtendrá un valor 

cercano a la cero,  debido a la naturaleza de la gráfica de corriente para cada una 

de las fases. 

 

 
3.2.24 Pérdida de tensión (Lv, Lv3) 

Estos descriptores consideran la pérdida de tensión causada por la perturbación 

como un indicador para identificar fallas de red. Se calculan a partir del minRCV y  

las tres tensiones trifásicas respectivamente [29]. El descriptor LV se basa en la 

profundidad de la tensión compleja remanente o minRCV a través del tiempo, 

mientras que el LV3 se basa en la profundidad promedio de las tres tensiones de 

fase. Están definidos por las siguientes expresiones:  
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    �� = ∑ (1 − 	��(���)_�ô )        (3.65)        ��É = ∑ (1 − ��,Ë,Ì���)_�ô        (3.66) 

 

Donde minRCV, Va,b,c(rms) deben estar en por unidad. Nótese que Lv y Lv3 

calculan el área comprendida entre el valor nominal de la tensión (1 p.u) y la caída 

de tensión a lo largo de la duración de la perturbación (Tsag).  

 
Tanto Lv como Lv3 están asociados a fallas de red debido a la caída de la tensión 

ante la ocurrencia de estas perturbaciones. Estos descriptores permiten 

caracterizar fallas monofásicas, bifásicas y trifásicas. La pérdida de tensión en una 

falla monofásica se debe solo a una fase, motivo por el cual Lv y Lv3 convergen a 

valores mínimos comparados con pérdidas de tensión debido a  fallas bifásicas o 

trifásicas. 
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4. ANÁLISIS DE LOS DESCRIPTORES  MEDIANTE ESTADÍSTI CA 
MULTIVARIANTE 

 

 4.1 ANÁLISIS MULTIVARIANTE DE LA VARIANZA – MANOVA  

MANOVA realiza el análisis de la varianza para  más 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 localización relativa y causa de los eventos de tensión. En este caso, 

los eventos de tensión corresponden a las variables independientes en el análisis 

MANOVA.  Como resultado, es posible conocer el grado de influencia o efecto de 

la causa/localización de los eventos de tensión sobre cada uno de los descriptores 

planteados. 

MANOVA detecta si hay diferencias entre grupos a través de una combinación 

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 análisis ANOVA (Análisis Univariante de la Varianza), MANOVA 

primero ejecuta un test global de significación y luego ejecuta un análisis ANOVA 

en cada una de las variables dependientes.  

Una de las ventajas del análisis MANOVA es que tiene en cuenta la correlación 

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 análisis: 

 

§̈
¨̈
©̈
�ô~

�ô~...

�ô~«¬

¬¬
¬­ =

§̈
¨̈
©̈μ�ô 
μ�ô ...
μ�ô «¬

¬¬
¬­ +

§̈
¨̈
©̈��ô~  
��ô~  ...
��ô~  «¬

¬¬
¬­
    � = 1,2,… , ",       � = 1,… , �ô        (4.1)    

 
ô = μô + �ô   (4.2) 
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En donde  la variable  ��  es la media teórica del grupo, más una variable aleatoria. 

 MANOVA trabaja con hipótesis o supuestos estadísticos. En el análisis 

multivariante, se  trata una igualdad vectorial y  no  un número escalar a diferencia 

del análisis univariante [30].  

En el planteamiento  de las hipótesis sobre el proceso de obtención de la muestra, 

se asume  que se ha extraído una muestra aleatoria multivariante independiente 

de cada una de las G poblaciones. En las hipótesis sobre la población, la matriz de 

covarianzas es la misma para todas las poblaciones (homocesdasticidad). Estas 

poblaciones tienen una distribución normal multivariante distribuida así yg ~ N 

(µg).  

Usando el contraste de estas hipótesis es posible determinar si la variable 

independiente (causa o localización)  tiene influencia significativa sobre las 

variables dependientes (descriptores). 

La hipótesis nula (H0) argumenta que todas las medias grupales son las mismas y 

la hipótesis no nula (H1)  rechaza la anterior proposición.  

 ��: μ� = μ� = μÉ …μô = ⋯ = μ�       (4.3) 

��: ¸� ��x�� ��� μ�  ��� ��!��
�       (4.4) 

 

En este análisis estadístico 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 tensión que pudieron ser producidos por diversas causas: fallas de red, 

energización de un transformador, bancos de capacitores, arranque de motores,  

etcétera, o por el contrario,  su localización relativa aguas arriba o aguas abajo.  

Si se comprueba la existencia de estas clases, será posible identificar los 

descriptores más relevantes al aplicar el Análisis estadístico 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 distribución estadística Lambda de Wilks [30].  

En un Contraste Multivariado, la hipótesis nula H0, 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), H0 es rechazada, esto implica la no existencia de grupos  en los 

datos.  

La prueba se realizó con un total de 522 eventos de tensión, los cuales fueron 

previamente clasificados según su causa y localización relativa. A partir de ellos se 

obtuvieron  46 descriptores (variables dependientes), de los cuales 38 descriptores 

están relacionados con la causa y  8 descriptores según la localización relativa de 

los eventos de tensión. 

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 hipótesis y  el nivel 

de significancia es mayor que 0,05, la hipótesis nula es rechazada.  

Previo a cualquier análisis MANOVA, se recomienda realizar un contraste 

multivariado con la intención de verificar la existencia de grupos en el espacio de 

los descriptores. Si no existen grupos/clases (H0 rechazada) no se recomienda 

realizar MANOVA, los resultados no serán fiables. Si existen grupo (H0 aceptada) 

se recomienda la realización de MANOVA. 

 

En el análisis estadístico efectuado en MANOVA la calidad de cada descriptor es 

definida por el estadístico R2-corregida (%). Una R2-corregida igual a 0% indica 

que el descriptor tiene una relevancia nula con respecto a la clase o variable 

independiente que se esté analizando. Una R2-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 IDENTIFICACIÓN DE LOS DESCRIPTORES RELEVANTES D E ACUERDO 

A LA CAUSA DE LOS EVENTOS DE TENSIÓN. 

Dentro de la identificación de los descriptores relevantes con respecto a la causa, 

se excluyeron todos aquellos que no están relacionados directamente con ella, 

para evitar la  introducción de  ruido en el análisis estadístico de los eventos. Por 

ejemplo, el descriptor Varcmax  no tendrá sentido que se tenga en cuenta en el 

análisis de eventos balanceados, ya que al energizar un banco de capacitores o al 

efectuar el arranque de un motor, no existe la posibilidad de aparición de un arco 

eléctrico debido a esta acción. Por otro lado, el descriptor  Zfalla igualmente no se 

debe tener en cuenta en el análisis de  eventos balanceados, debido a que en el 

momento de la energización de un banco de capacitores no se puede calcular su 

impedancia en el momento de la energización.   

 

Para la identificación de los descriptores relevantes se establecieron 4 escenarios 

así: 

1. Eventos balanceados y desbalanceados: Los eventos causados por 

energización de capacitores, arranque de motores y fallas de red trifásicas 

fueron etiquetadas como ˝Evento balanceado”, mientras que las fallas de 

red monofásicas, bifásicas y energización de transformadores como 

“Evento desbalanceado”. Este escenario es útil para la identificación de 

aquellos descriptores que permitirán distinguir eventos balanceados de 

desbalanceados. 

 

2. Eventos desbalanceados: Sólo se introdujeron al análisis 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 monofásica, bifásica y 

energización de un  transformador. 
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3. Eventos balanceados: Similarmente, los descriptores relevantes 

identificados en este escenario permitirán distinguir entre eventos causados 

por el arranque de un motor, la energización de un banco de capacitores y 

una falla trifásica. 

 

4. Eventos monoestado y multiestado: Los eventos fueron etiquetados según 

la cantidad de estados cuasi-estables. Los descriptores identificados 

permitirán identificar los eventos multiestado. 

 

A continuación  se presenta el presenta el estadístico R2-corregida1 para cada uno 

de los descriptores respecto al escenario previamente establecido. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
1Coeficiente calculado por MANOVA que indica el grado de importancia de un descriptor respecto 

al  escenario establecido,  causa o localización relativa.  
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Tabla 1. Resultados MANOVA según el grado de desbalance del evento de tensión 

 

Descriptor Definición R 2-corregida 

CFasesV Comparación de fases de 
tensión 

92,40% 

CFasesI Comparación de fases de 
corriente 

78,80% 

σPV Desviación estándar 
pendientes de tensión 

91,40% 

σPI Desviación estándar 
pendientes de corriente 

4,00% 

RCV Voltaje complejo 
remanente 

90,40% 

PNF Factor positivo - negativo 90,00% 

σmaxV 
Máxima desviación 

estándar de la señal de 
tensión  

96,60% 

σmaxI  
Máxima desviación 

estándar de la señal de 
corriente  

5,00% 

σδL Desviación de las 
longitudes eléctricas 

95,70% 

Vnratio Máxima tensión de neutro 83,00% 

Inratio Máxima corriente de 
neutro 

71,60% 

GVo 
Ganancia de tensión de 

secuencia cero 
20,00% 

Lv 
Pérdida de tensión basada 

en RCV 11,00% 

Lv3 
Pérdida de tensión basada 

en las tres tensiones 2,00% 

ΙI2Ι Segunda componente 
armónica de la corriente 

22,60% 

MaxVo Amplitud máxima de 
tensión de secuencia cero 30,00% 

 

 

Nota. Evento desbalanceado: Fallas monofásicas, bifásicas y energización de transformador. 

Evento balanceado: Arranque de motores, bancos de capacitores y fallas trifásicas. 
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En la Tabla I es posible apreciar la relevancia o calidad (R2-corregida) de cada 

descriptor con respecto a su grado de desbalance. Por ejemplo, el descriptor 

σmaxV (96,6%) obtuvo la mayor relevancia seguido por σδL (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 

tensión, excepto para Inratio (71,6%) y CfasesI (78,8%). Por lo tanto es posible 

afirmar que la señal tensión contiene mayor información sobre el grado de 

desbalance de los eventos que la señal de corriente. 

 

Los descriptores referentes a la pérdida de tensión Lv y Lv3 obtuvieron niveles de 

relevancia insignificantes, aparentemente esto se debe a que un evento de tensión 

profundo y de poca duración, tiene la misma pérdida de tensión que un evento 

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

 

Descriptor Definición R 2-corregida 

CFasesV Comparación de fases de 
tensión 

60,00% 

CFasesI Comparación de fases de 
corriente 

84,60% 

σPV Desviación estándar 
pendientes de tensión 

63,00% 

σPI Desviación estándar 
pendientes de corriente 

14,00% 

RCV Voltaje complejo remanente 98,00% 

PNF Factor positivo – negativo 98,00% 

σmaxV 
Máxima desviación 

estándar de la señal de 
tensión  

71,00% 

σmaxI  
Máxima desviación 

estándar de la señal de 
corriente  

14,00% 

δL Relación angular de las 
longitudes 

89,00% 

∆LV Delta de  longitudes de V 85,00% 

∆LI Delta de  longitudes de I 82,60% 

CF Coeficiente de forma 85,40% 

Vnratio Máxima tensión de neutro 72,00% 
Inratio Máxima corriente de neutro 68,70% 

HighOscFrec Oscilaciones en alta 
frecuencia 

97,00% 

GVo 
Ganancia de tensión de 

secuencia cero 
58,00% 

Lv 
Pérdida de tensión basada 

en RCV 
8,00% 

Lv3 
Pérdida de tensión basada 

en las tres tensiones 15,00% 

ΙI2Ι Segunda componente 
armónica de la corriente 

68,60% 

MaxVo Amplitud máxima de 
tensión de secuencia cero 

88,50% 

 
 
Nota. Se incluyeron sólo los eventos etiquetados como: Fallas monofásicas, bifásicas  y 
energización de transformadores. 
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En la Tabla II se observa que el descriptor CFasesI   (84,6%) y   δL (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 (CfasesI) como con la tensión  (δL).  

Por otro lado, los descriptores RCV y PNF obtuvieron los índices de calidad más 

alto (98%), esto es debido a que los dos son capaces de discriminar las fallas 

monofásicas de las bifásicas y las causadas por energización 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 

subterránea. Una proporción considerable de los circuitos de ENDESA es 

subterránea,  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 mayoría 

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 subterráneos (ver Figura 23). 
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Figura 23.  Hueco de tensión monofásico con oscilación de  alta frecuencia 

durante el despeje de la falla 

 

Para el descriptor GVo la duración de la perturbación afecta la calidad del 

descriptor, por ejemplo si se tiene un hueco de corta duración debido a una falla 

monofásica, GVo toma un valor bajo, y esto contradice la hipótesis que las fallas 

monofásicas tienen una considerable componente de secuencia cero; tal 

comportamiento  se ve reflejado  en los resultados estadísticos con un bajo 

porcentaje de R2 – corregida (58%). Por el contrario, el descriptor MaxVo que no 

tiene en la cuenta la duración del evento, obtiene una relevancia del 88,5%. 
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Tabla 3. Resultados MANOVA  para eventos balanceados 

 

Descriptor Definición R 2-corregida 

Sratio Relación entre la potencia 
aparente de posfalla y prefalla 

98,00% 

Vratio Relación de tensión de posfalla y 
prefalla  

76,30% 

Iratio Relación de corriente de posfalla 
y prefalla  

98,00% 

FPratioFFT 

Relación entre el factor de 
potencia de posfalla y prefalla 
calculada con ángulos por FFT 

42,20% 

FPratioP&S 

Relación entre el factor de 
potencia de posfalla y prefalla 

calculada por la FFT de la 
relación entre P y S 

4,00% 

FPratio cruce 

Relación entre el factor de 
potencia de posfalla y prefalla 
calculada por el cruce por cero 

de la tensión y la corriente  

85,00% 

PVmax Pendiente máxima de tensión 43,80% 
PImax Pendiente máxima de corriente 43,00% 

θVI 

Diferencia de los ángulos de la 
impedancia de posfalla y prefalla 

calculada por la FFT 
5,00% 

θVI_cruce  

Diferencia de los ángulos de la 
impedancia de posfalla y prefalla 
calculada por el cruce por cero 

de la tensión y la corriente 

21,00% 

HighOscFrec Oscilaciones en alta frecuencia 62,00% 

∆Q Diferencia de potencias 
reactivas de prefalla y posfalla 

70,00% 

 

 

Nota. Se incluyeron sólo los eventos etiquetados como: Fallas  trifásicas, energización de banco de 

capacitores y arranque de motores. 

 

 

En Tabla III se muestra que los descriptores basados en la relación 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 información 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 relación de factores de potencia estimada 

utilizando los cruces por cero (FPratiocruce) de la tensiones y corrientes 

instantáneas tiene mayor efecto sobre los eventos balanceados que FPratioP&S   y  

FPratioFFT. 

   

 

Tabla 4. Resultados MANOVA para eventos monoestado y multiestado 

Descriptor Definición Estadístico R2-
corregida 

σE Desviación de los estados 71,70% 

Segmentos δ=0.1, m=128 Número de segmentos de 
transición con umbral de 0.1% 

77,60% 

Segmentos δ=8, m=64 Número de segmentos de 
transición con umbral de 8% 

90,70% 

 

 

Nota. Evento monoestado: Fallas monofásicas, bifásicas  y  trifásicas. 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 segmentación Segmentosδ=8, m=64 (90,7%) 

que el descriptor σE (71,7%). Lo importante con el descriptor  Segmentosδ=8, m=64 

es la selección de los parámetros de segmentación. Como se mencionó 

anteriormente, en este trabajo se utilizó una rata de submuestreo de m=64 y un 

umbral para la segmentación δ=8%. 

De igual manera se nota que el descriptor Segmentosδ=0.1, m=128 tiene menor 

relevancia que Segmentosδ=8, m=64, ya que los parámetros de segmentación del 

primero  son adecuados para discriminar eventos de un solo estado transitorios, 

como energización de transformadores, energización de capacitores, cambios de 

carga, entre otros. 
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4.3 CLASIFICACIÓN DE LOS DESCRIPTORES SEGÚN EL ORIG EN DE LOS 

EVENTOS DE TENSIÓN 

En la Tabla V se listan los descriptores asociados con la localización relativa de 

los eventos y su respectiva R2-corregida. 

 

 

Tabla 5.  Resultado MANOVA según la localización relativa de los eventos de tensión  

 

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

Los resultados obtenidos son similares a los presentados en [7] y resaltan los 

descriptores I1ratio y Zratio. Este último es un descriptor complementario con 

AngleZag, los cuales en conjunto incrementan la relevancia en la estimación del 

origen del evento de tensión. 

 
 

Descriptor Definición 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 Relación de la impedancia 
durante la falla y la prefalla 

87,00% 

AngleZag 
Angulo de la impedancia durante 

la falla 
60,70% 

I1ratio 

Relación entre la magnitud de la 
corriente de falla de secuencia 

positiva y la corriente de prefalla 
de secuencia positiva 

98,00% 

PCSC 

Diferencia del ángulo de fase de 
la corriente de falla de secuencia 
positiva y la corriente  de prefalla 

de secuencia positiva 

70,90% 

RCC Componente real de la corriente 79% 
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5. EXTRACCIÓN DE  REGLAS DE DECISIÓN  
 
Una vez se tiene la lista de los descriptores con mayor relevancia respecto a la 

causa y al origen de los eventos de tensión, se aplicaron los algoritmos de 

extracción de conocimiento con el objetivo de extraer reglas de decisión que 

permitan diagnosticar de manera automática eventos de tensión.    

Los algoritmos de extracción de reglas de las herramientas WEKA y Orange 

Canvas definidas en el Capitulo 2 fueron seleccionados por su robustez  [8] y por 

su recomendación en algunos textos de la literatura consultada. En donde se 

introducen a estos algoritmos los datos de los descriptores seleccionados del 

análisis MANOVA de acuerdo al escenario que identifica la causa y la localización 

previamente establecido.  

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

• Crean reglas que relacionan varios descriptores, encontrando el mínimo 

número de errores. 

• Entregan conjunto de reglas “SI…ENTONCES”, que son útiles en 

aplicaciones de sistemas expertos de minería de datos, mostrando reglas 

de fácil comprensión, que aquellos algoritmos que arrojan arboles de 

decisión. 

• Cubren un mayor número de descriptores. 

• Usan antecedentes “Y” juntos para relacionar descriptores. 

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

• Poseen alta precisión cuando predicen  la clase con mayor cobertura. 

• Algunos de ellos están relacionados con las mismas técnicas heurísticas, 

siendo confiables para comparar las reglas extraídas por ellos.     

 

5.1 ALGORITMOS DE LA HERRAMIENTA COMPUTACIONAL WEKA  

Los diferentes algoritmos seleccionados en WEKA que extraen reglas de decisión, 

son: Conjunctive Rule, JRip (RIPPER), OneR, PART  y  Ridor mencionados en el 

Capítulo 2. En la  figura 24 se muestra el entorno WEKA en la aplicación Explorer 
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para el análisis de extracción de reglas de eventos: balanceados y 

desbalanceados y los respectivos descriptores identificados como relevantes en el 

análisis MANOVA del capítulo anterior.  

 

 

Figura 24.  Entorno WEKA en la aplicación Explorer 

 

Dentro de la aplicación Classify de WEKA, ver Figura 24, en donde aparece el 

entorno  para ejecutar los diferentes algoritmos que extraen las reglas de decisión, 

se debe ajustar además de los valores predeterminados, como lo son el número  

de  variables independientes (instancias totales)  y número total de descriptores 

que describen el evento analizado (atributos). 

Dentro de las opciones de prueba de la herramienta está  la opción  “Cross-

validation”, validación 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 así obtener una combinación final de las mismas. 
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Como validación cruzada se le debe asignar como número límite  un valor de diez 

(para formar diez subconjuntos para  efectuar las combinaciones de las reglas) y 

así obtener un buen resultado en las reglas de decisión  arrojadas por el algoritmo. 

En la Figura 25 se ilustra las reglas extraídas por el algoritmo JRip para el 

escenario de eventos desbalanceados y balanceados.  

 

 

Figura 25. Tres reglas de decisión 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 precisión, se necesita conocer la matriz  de confusión de  la 

prueba estadística. Esta matriz es una representación de los resultados de  

clasificación, mostrando las diferencias entre la clase verdadera y la estimada para 

un conjunto de observaciones que están previamente etiquetadas. 

La diagonal principal de dicha matriz corresponde a los elementos que ha 

acertado el clasificador y los demás son errores, es decir elementos que no han 

sido clasificados correctamente. Las columnas indican las categorías clasificadas 

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

 

En la Figura 26 se muestra la matriz de confusión para la clase evento 

desbalanceado y balanceado citado en el ejemplo anterior.   
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Figura 26. Matriz de confusión 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 

confusión son el total de eventos  desbalanceados  e igualmente la suma de los 

términos de la segunda fila corresponde a los eventos balanceados.  Así, 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 

que fue clasificado como evento desbalanceado, reflejándose en un porcentaje de 

clasificación  del 98,41%. 

 
 
5.2  ALGORITMOS DE LA HERRAMIENTA COMPUTACIONAL Ora nge Canvas  

En la  Figura 27 se ilustran  las reglas extraídas 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 número de descriptores que emplea la regla dentro de 

la conjunción. 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 número de 

observaciones o descriptores para las cuales ella predice correctamente.  
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Figura 27. Dos reglas de decisión arrojadas por el algoritmo CN2 para el escenario 

de eventos desbalanceados y balanceados. 

 

 
 

5.3  RESULTADOS DE LOS ALGORITMOS DE EXTRACCIÓN DE REGLAS DE 

DECISIÓN  

En las siguientes tablas se muestran los resultados de los algoritmos de extracción 

de reglas de decisión para cada uno de los escenarios  descritos en el capitulo 

anterior. En dichas tablas, no aparecen todos los descriptores mencionados 

durante el análisis MANOVA,  debido  a que los  descriptores extraídos por los 

algoritmos de extracción de reglas toman aquellos que maximizan la cobertura y 

calidad de las reglas.  

Que algún 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 más eventos. 

En estas tablas se muestran datos importantes que sirven para seleccionar reglas 

de decisión robustas para el diagnóstico de eventos de tensión de acuerdo a su 

causa y localización.  
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Luego se seleccionan las reglas de decisión a partir de la  comparación 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 metodología  propuesta para el diagnóstico de los 

eventos de las Tablas  VI, VII y VIII, tomando las mejores reglas extraídas. 

De igual manera se ilustra esta metodología para los eventos multiestado y 

monoestado (Tabla IX), ver Figura 29, e igualmente para la localización relativa 

(Tabla X) en la Figura 30.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

                                                                                    92

Tabla 6. Resultados de los algoritmos de extracción de reglas  para la clase:  eventos 

desbalanceados y balanceados  

 

 

En la Tabla VI se ilustran  todas las reglas de decisión extraídas por los algoritmos 

de decisión 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 extraídas. Adicionalmente todos los algoritmos 

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

σδL es idóneo 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 erróneo, debido a que la regla cumple tiene una cobertura y 

calidad adecuada, es decir que aunque dicho punto de corte no coincide, son 

útiles para realizar el diagnóstico de eventos de tensión. 

 

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

desbalanceados  
TABLA VI. Resultados de los algoritmos de extracción de reglas  para la clase:  eventos desbalanceados y balanceados 
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En la Tabla VII se muestran las reglas de decisión extraídas 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 información adecuada para clasificar o discriminar 

entre eventos monofásicos y bifásicos. 

Para el caso de las reglas obtenidas por el  algoritmo JRip, el punto de corte 

estimado para el descriptor RCV no coincide con los demás, 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 clasificación de fallas monofásicas y bifásicas 

cumpliendo con el punto de corte especificado teóricamente. Igualmente para el 

descriptor CF se tiene un intervalo de corte capaz de identificar eventos por 

energización de transformadores.  
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Los intervalos de corte de las reglas extraídas por el algoritmo CN2 para el caso 

de la identificación de fallas monofásicas 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 

monofásicas de las bifásicas, 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 extracción de reglas  para la clase: eventos balanceados  

 
TABLA VIII. Resultados de los algoritmos de extracción de reglas  para la clase: eventos balanceados 
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En la Tabla VIII  se ilustran las reglas de decisión extraídas 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. FPratiocruce no puede discriminar para fallas trifásicas y con un 

resultado no confiable para energización 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 FPratiocruce 

es muy similar para identificar energización de bancos de capacitores, siendo las 

reglas extraídas por Ridor y CN2 apropiadas para este fin. 

En los algoritmos JRip y PART en la identificación  de fallas trifásicas, se aprecia 

que el descriptor FPratiocruce 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 energización de bancos de 

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

respectiva determinación es el adecuado. Es decir, en el caso de la energización 
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de capacitores el incremento en la tensión se refleja en un  Vratio mayor que la 

unidad,  y para el caso de Iratio menor que la unidad. 

 

 

 

 

 

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

grado de desbalance    
ABLA IX.  Resultados de los algoritmos de extracción de reglas  para la clase: eventos monoestado y multiestado 
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Tabla 9.  Resultados de los algoritmos de extracción de reglas  para la clase: eventos monoestado 

y multiestado  

 

 

 

En la Tabla IX se muestran las reglas de decisión extraídas 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 mayoría de observaciones relacionadas con el 

descriptor σE. Su punto de corte es similar en todas las reglas.  

 
El algoritmo CN2 incluye en sus reglas los descriptores σE  y  Segmentosδ=8, m=64. 

Respecto a la identificación 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 diagnóstico. 

 

 

 

 

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

multiestado y monoestado  

 

 

 
TABLA X. Resultados de los algoritmos de extracción de reglas  para la clase:            localización aguas arriba y aguas abajo 
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Tabla 10. Resultados de los algoritmos de extracción de reglas  para la clase:    localización aguas 

arriba y aguas abajo  
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En la Tabla X indica las reglas de decisión extraídas por los algoritmos de 

conocimiento respecto a la localización relativa de los eventos de tensión.  

En el algoritmo JRip en el escenario de localización relativa para eventos aguas 

abajo, los descriptores I1ratio  y  RCC  contienen la suficiente información 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 

que el punto de corte para el descriptor   RCC  cubre los valores estimados en las 

demás reglas.  

El algoritmo PART es el único que involucra al descriptor Rex, con un alto 

porcentaje de cobertura para la regla extraída respecto a la localización relativa 

para los eventos aguas arriba. 
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Figura 30. Pasos propuestos para el diagnóstico de la localización relativa  

 

Las anteriores metodologías mostradas en las figuras 28, 29 y 30, dan las pautas 

necesarias para el diagnóstico de las causas y la localización relativa de los 

eventos de tensión. 

Una vez propuesta la metodología para el diagnóstico de la causa y origen de un 

evento de tensión, se realizan algunas pruebas con los resultados obtenidos en 

los programas de extracción de reglas para validar dichas reglas en la estimación 

de la causa y localización relativa de perturbaciones eléctricas.  
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5.4 VALIDACIÓN DE ALGUNAS REGLAS QUE DIAGNOSTICAN L A CAUSA DE 

LOS EVENTOS DE TENSIÓN 

Algunas reglas son evaluadas para verificar su  validez  al momento de estimar  

los eventos de tensión tabulados en la Tabla Xl. Se extraen 63 perturbaciones de 

la base de ENDESA para la identificación de cambios de carga que corresponden 

a energización de bancos de capacitores, transformadores y arranque de motores 

de inducción. Igualmente se emplean 422 perturbaciones para evaluar eventos 

monofásicos, bifásicos y  trifásicos. 

 
 

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

tensión  

 
 
 

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 evalúa el comportamiento de algunas reglas extraídas por el algoritmo 

Conjuntive Rule para la identificación de cambios de carga. Se  emplean 28 

eventos correspondientes a energización de capacitores, de los cuales  21 son 

clasificados correctamente y 7 eventos no causados por energización de un  

capacitor fueron clasificados a este hecho. La cobertura y calidad  de la regla  es 

adecuada, es decir, es útil para realizar un diagnóstico de este evento de tensión.  

 

En cuanto a los eventos debidos al arranque de motores de inducción, 

energización de transformadores, fallas de red monofásica, bifásica y trifásica, 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 identificación del grado de desbalance 

de los eventos de tensión. 

La energización  de un  transformador es detectada mediante el CF, este 

descriptor  determina la tendencia triangular de una señal cuando se energiza un 

transformador. La cobertura y calidad de la regla para este caso no permiten hacer 

una buena estimación de esta clase de evento debido  a  que no se cuenta con los 

puntos de cortes ideales para la respectiva determinación.  

Una falla monofásica y bifásica fácilmente puede identificarse con la combinación 

de los descriptores  	�, $���ò, ����¸� y ���	��. Según los valores  de 

cobertura establecidos, se observa que las reglas asociadas a estos eventos  no 

muestran una buena clasificación  ya que la regla empleada para este hecho no 

cuenta con la suficiente calidad  para dicha estimación.    

 
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 

identificación de dichos eventos. 
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Tabla 12. Resultados de la clasificación obtenida por algunas reglas que identifican eventos 

monoestado y multiestado 

 

 

Una manera de determinar si una falla es multiestado o monoestado, es 

detectando el número de segmentos transitorios, las reglas extraídas para este 

hecho presentan dos alternativas para detectar los cambios de estado transitorio 

mediante la segmentación. En la Tabla Xll se registran  427 eventos monoestado y 

26 eventos múltiestado correctamente clasificados. Los resultados de clasificación 

se consideran adecuados, debido a que la estimación del número de segmentos 

transitorios fue realizada a partir de dos reglas, una basada en σE y otra en 

Segmentosδ=8, m=64.  

 

Algunas reglas extraídas para el diagnóstico de la localización relativa son 

evaluadas mediante los resultados tabulados en la Tabla XIII. Se emplean  484 

eventos de tensión, provenientes de la base de datos de ENDESA para analizar 

que tan adecuada es la cobertura y calidad de las reglas al momento de realizar la 

respectiva clasificación aguas arriba o aguas abajo. 
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Tabla 13. Resultados de la clasificación obtenida por algunas reglas que diagnostican la 

localización relativa  

 

 

Se puede ver en los resultados de la Tabla XlII, 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 tensión cuya localización 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 

estimación de la localización relativa de los eventos de tensión. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
 

                                                                                    107

6. CONCLUSIONES 

Se presentan a continuación 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 tensión.  

    

• En el  análisis bibliográfico y estado del arte de los algoritmos  de extracción 

de reglas se revisaron aquellos que crean reglas relacionando varios 

descriptores con un mínimo de error, que cubren el mayor número de 

descriptores, tienen alta precisión cuando predicen la clase, tienen mayor 

cobertura y relacionan las mismas técnicas heurísticas. 

 

• La selección de los descriptores  se hizo  de acuerdo a su   relación  con el 

análisis de cada clase propuesta para la localización relativa y la causa de 

los eventos de tensión, evitando la introducción de ruido al estimar los 

valores de R2-corregida y significancia  en el análisis multivariable realizado 

por MANOVA. 

 

• La calidad de cada descriptor es estimada de acuerdo al análisis 

estadístico, mostrando la información suministrada por cada descriptor  

propuesto en las diferentes clases que evalúan la localización relativa y 

causa de los eventos de tensión. 

 
• Se contó con un conjunto de perturbaciones reales registradas en 

subestaciones de la empresa de distribución de energía eléctrica ENDESA. 

De forma adicional se obtuvieron por simulación algunos registros de 

huecos de tensión a partir de un sistema eléctrico tomado del artículo IEEE 

[32].  
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• El descriptor GVo que estima el grado de desbalance de las diferentes 

perturbaciones, no muestra una buena clasificación en el análisis  

estadístico, debido a que las señales presentan diferente duración en la 

evolución del hueco de tensión, distorsionándose así  la tendencia marcada 

para este descriptor evidenciada por la respectiva conceptualización. 

 

• En los registros suministrados por ENDESA algunas fallas de red tienen 

altas frecuencias  de oscilación en la señal de tensión, que son estimadas 

por el descriptor HighOscFrec. Esta apreciación es un caso particular del 

sistema de potencia ya que existen tramos subterráneos, cuya  impedancia 

capacitiva es importante, produciendo un transitorio durante el despeje de 

la falla.  

 

• Los descriptores Varcmax y FIPA  son excluidos del análisis de este trabajo 

de grado ya que sólo discriminan fallas en el sistema debido a contactos de 

animales, ramas o caída 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 estimación errónea 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 conceptualización del  evento ocurrido. 

 
• Las reglas obtenidas con el algoritmo PART tienen una correcta estimación  

en la decisión 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  análisis 
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previo MANOVA. Suministrando información relevante a la hora de estimar 

eventos de tensión. 

 
• Se presentó una metodología genérica de eventos de tensión  a manera de 

ejemplo  para ilustrar de forma práctica la utilidad de los descriptores y 

reglas previamente clasificadas, y así facilitar la interpretación de los 

resultados obtenidos en este trabajo de grado. 

 
• La validación de algunas reglas obtenidas para cada escenario, fue 

realizada mediante los resultados de los programas de extracción de  reglas 

WEKA y Orange Canvas.  

 
• Como futuros desarrollos se propone validar las metodologías mencionadas 

en el Capitulo 5 a través de la herramienta computacional MATLAB para 

automatizar el proceso que estima la causa y la localización relativa de la 

falla.  

Los resultados obtenidos en el escenario de localización relativa, son el 

punto de partida para estudios de localización precisa, en la que se 

pretende estimar la distancia en la que ocurre la falla respecto al equipo de 

medición. 

Todos los resultados en este proyecto complementan los estudios de 

monitorización de huecos de tensión en sistemas de distribución de energía 

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

 

• Este trabajo de grado aporta a los autores estrategias que permiten estudiar 

la calidad de la energía eléctrica mediante información extraída de datos 

reales, relacionando distintos conocimientos adquiridos durante el proceso 

de formación académica que facilitan  entender y dar explicación a hechos 

presentes en la industria.          
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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 característica  

que añade 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 selec

negativos excluidos, es relevante y se deben evaluar bien  y a priori para ver que 

particiones son las mejores 

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

 

Figura A.1. Algor

 

 

A.2 Algoritmos de aprendizaje de 

A.2.1  Algoritmo de aprendizaje de reglas

En la siguiente figura  se muestra el algoritmo de PRISM.
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ANEXOS 

ALGORITMOS DE APRENDIZAJE    

de aprendizaje de reglas por cobertura  

Estos algoritmos generan un conjunto de reglas partiendo de un conjunto de 

,  utilizando la técnica de cobertura. Dicho algoritmo tiene la característica  

que añade 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 número 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:

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

de aprendizaje de extracción de reglas de decisión

de aprendizaje de reglas  PRIMS 

En la siguiente figura  se muestra el algoritmo de PRISM. 

 

Estos algoritmos generan un conjunto de reglas partiendo de un conjunto de 

,  utilizando la técnica de cobertura. Dicho algoritmo tiene la característica  

que añade condiciones (pero no un conjunto de condiciones alternativas) a las 

reglas. Ya que este algoritmo no deshace o rectifica las elecciones hechas, el 

cionar dichas condiciones, ya sea el número de ejemplos 

negativos excluidos, es relevante y se deben evaluar bien  y a priori para ver que 

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

 

itmo de aprendizaje de reglas por “Cobertura” 

de decisión   



                                                                                   

A continuación se explica brevemente el funcionamiento de este algoritmo:  

• Sea     el número de ejemplos cubiertos por la regla y 

ejemplos positivos cubiertos por la regla. 

• Lo que hace PRISM es añadir condiciones a reglas que maximicen la 

relación       

cubiertos en total) sea mayor. 

• Este algoritmo, como va eliminando los ejemplos que va cubriendo cada 

regla, las regla

nuevas reglas se diseñan solo para cubrir los casos que faltan). 

• Reglas que dependen del orden para su interpretación se conocen como 

decision lists

• Con varias clasificacion

ejemplos, y cuando no se tiene una clasificación, escoger la clase 

mayoritaria  
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Figura A.2. Algoritmo de PRISM  

 

A continuación se explica brevemente el funcionamiento de este algoritmo:  

el número de ejemplos cubiertos por la regla y 

ejemplos positivos cubiertos por la regla.  

Lo que hace PRISM es añadir condiciones a reglas que maximicen la 

      (relación 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 diseñan solo para cubrir los casos que faltan). 

Reglas que dependen del orden para su interpretación se conocen como 

decision lists o listas de decisión.  

Con varias clasificaciones se puede seleccionar la regla que cubra más 

ejemplos, y cuando no se tiene una clasificación, escoger la clase 

 [9].  

 

A continuación se explica brevemente el funcionamiento de este algoritmo:   

el número de ejemplos cubiertos por la regla y     el número de 

Lo que hace PRISM es añadir condiciones a reglas que maximicen la 

(relación entre ejemplos positivos cubiertos y ejemplos 

Este algoritmo, como va eliminando los ejemplos que va cubriendo cada 

s que se construyen tienen que interpretarse en orden (las 

nuevas reglas se diseñan solo para cubrir los casos que faltan).  

Reglas que dependen del orden para su interpretación se conocen como 

es se puede seleccionar la regla que cubra más 

ejemplos, y cuando no se tiene una clasificación, escoger la clase 



                                                                                   

A.2.2  Algoritmo de aprendizaje de reglas

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

 

 

 

 

 

Explicación  del funcionamiento del algoritmo:

• Los valores faltantes en 

para los atributos continuos se hace una división simple. 

• Primero se ordenan los atr

• Se sugieren puntos de partición en cada lugar donde cambia la clase. 

• Si existen dos clases diferentes 

partición a un punto intermedio con el siguiente valor hacia arriba o abajo 

dependiendo de donde está la clase mayoritaria. 

• Lo que se hace es que se exige que cada partición tenga un número 

mínimo de ejemplos de la

• Cuando hay clases adyacentes con la misma clase mayoritaria, estas se 

juntan [10].  
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de aprendizaje de reglas  1R 

siguiente figura  se muestra el algoritmo de 1R. 

 

Figura A.3. Algoritmo de 1R  

 

Explicación  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 división simple. 

Primero se ordenan los atributos con respecto a la clase

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

Si existen dos clases diferentes con el mismo valor, se mueve el punto de 

partición a un punto intermedio con el siguiente valor hacia arriba o abajo 

dependiendo de donde está la clase mayoritaria.  

Lo que se hace es que se exige que cada partición tenga un número 

mínimo de ejemplos de la clase mayoritaria.  

Cuando hay clases adyacentes con la misma clase mayoritaria, estas se 

 

1R se tratan como un nuevo valor y 

para los atributos continuos se hace una división simple.  

ibutos con respecto a la clase.  

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

con el mismo valor, se mueve el punto de 

partición a un punto intermedio con el siguiente valor hacia arriba o abajo 

Lo que se hace es que se exige que cada partición tenga un número 

Cuando hay clases adyacentes con la misma clase mayoritaria, estas se 



                                                                                   

A.2.3  Algoritmo de aprendizaje de reglas

 

 

Explicación  del funcionamiento del algoritmo AQ:

La condición de la regla de producción 

clase es la clase más común en los ejemplos (de entrenamiento) que satisface la 

condición.  

La generación de reglas se hace en etapas;

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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de aprendizaje de reglas  AQ 

Figura A.4. Algoritmo de AQ  

Explicación  del funcionamiento del algoritmo AQ: 

de la regla de producción `if condición then predice 

es la clase más común en los ejemplos (de entrenamiento) que satisface la 

ión 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. 

 

then predice clase', donde 

es la clase más común en los ejemplos (de entrenamiento) que satisface la 

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.  



                                                                                   

AQ garantiza encontrar un conjunto completamente consistente de reglas con los 

datos de entrenamiento

deseable en dominios sin 

 

A.2.4  Algoritmo de aprendizaje de reglas

El proceso de iteración del primer paso se llama 

superconjuntos nivel por nivel. 

un conjunto no pasa una prueba, ninguno de sus superconjuntos la pasan. 

Si un conjunto de 

superconjuntos la pasan. Esto se aprovecha en la construcción de candidatos para 

no considerarlos todos [15] y [16].

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

de aprendizaje de reglas  APRIORI 

El proceso de iteración del primer paso se llama level-wise

superconjuntos nivel por nivel.  Lo que se tiene es una propiedad anti

un conjunto no pasa una prueba, ninguno de sus superconjuntos la pasan. 

Si un conjunto de ítems no pasa la prueba de soporte, ninguno de sus 

superconjuntos la pasan. Esto se aprovecha en la construcción de candidatos para 

considerarlos todos [15] y [16]. 

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

Figura A.5. Algoritmo de APRIORI  

 

 

 

 

contrar un conjunto completamente consistente de reglas con los 

. Esta es una propiedad 

wise y va considerando los 

Lo que se tiene es una propiedad anti-monótona: si 

un conjunto no pasa una prueba, ninguno de sus superconjuntos la pasan.  

no pasa la prueba de soporte, ninguno de sus 

superconjuntos la pasan. Esto se aprovecha en la construcción de candidatos para 

En las siguientes figuras se muestra el algoritmo Apriori con las reglas utilizadas. 
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Figura A.6. Función Apriori Genera 

 

 

Figura A.7. Función Reglas de Asociación

 

Figura A.8. Función Genera Reglas 

 

  

 

Figura A.7. Función Reglas de Asociación  

 

  



 
 

                                                                                    119

B. HUECOS DE TENSIÓN   

El hueco de tensión es la reducción brusca de la señal de tensión en una o varias 

fases de la red eléctrica, esta disminución ocurre entre el 10% y el 99% de la 

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

 

Figura B.1. Hueco de tensión a un  50% de la amplitud de la señal 

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 tensión al 

cabo de entre 1 y 3 segundos. 

 

Figura B.2. Características de un hueco de tensión 
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La Figura B-2 ilustra las características que tiene un hueco de tensión, donde la 

magnitud de la tensión del hueco es HU  , la caída y la tensión del hueco es U∆ y 

su duración es t∆ . Usualmente un hueco de tensión es caracterizado por su 

magnitud y duración. 

El hueco de tensión  es a menudo causado por fallas, aumento de la demanda y 

eventos transitorios tales como arranque de motores grandes o energización de 

transformadores. Adicionalmente, según la Comisión Electrotécnica Internacional 

(IEC-CEI), un “dip” o hueco, es una reducción repentina de la tensión, seguida por 

una recuperación de la misma, después de un período de tiempo corto que varía 

entre medio ciclo y algunos segundos. Para el estándar 1346 de IEEE, un “sag” o 

hueco, es la disminución del valor RMS de la tensión o la corriente a la frecuencia 

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

 

 

B.1 Clasificación de los huecos de tensión  
 
De acuerdo a su duración y frecuencia, La IEEE std 1159,95 y la NTC 5000,02 

clasifica los huecos de tensión.  

La Tabla B.1 muestra las características de los huecos de tensión según su 

duración y la causa general que lo produjo.  
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Tabla B.1. Clasificación general de los huecos de tensión 

Clasificación  Duración y causa  
 

Momentáneos 
 

Duración: Entre 30 ciclos y 3s. 
 

 
Instantáneos 

 

 
Duración: Entre 0.5 ciclos y 30 ciclos 

 
Temporales 

 
Duración: Entre los 3s y 1min. 

 
 
 
 

Hueco rectangular 

 

 
Debidos a fallas en el sistema eléctrico 
las cuales producen un aumento de la 
corriente y por consiguiente ocurre una 
fuerte caída de tensión en los elementos 
que componen el sistema. Este 
comportamiento va fuertemente ligado a 
la operación de las protecciones 
eléctricas del sistema.  

 

 
Hueco no rectangular 

 

 
Causados por fallas en un sistema 
eléctrico con cargas rotativas o por el 
arranque de motores de inducción. Este 
evento tiene dos componentes, un hueco 
debido a una falla y un post-hueco debido 
a la reacción de los motores. De igual 
forma los huecos causados por 
energización de transformador.  
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C. SIMULACIÓN DE HUECOS DE TENSIÓN PARA VALIDAR LA BASE DE 

DATOS SUMINISTRADA   

  

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

Con el objeto de validar los datos de las perturbación suministradas, se decide 

simular algunos huecos de tensión causados por fallas de red, energización de 

banca de capacitores  y arranque de motores. Esto pretende  aumentar en nivel de 

confiabilidad de las señales adquiridas para el diagnóstico de la causa de los 

huecos de tensión.  

 

El  sistema utilizado para efectuar las simulaciones fue seleccionado de artículos 

IEEE que contaran con los parámetros necesarios para el modelado en el 

software. A continuación se hace una breve descripción de la simulación de este 

sistema. 

Se toma el  artículo  [32] como referencia que cuenta con un sistema de 

distribución de 34 nodos, localizado en Arizona EEUU con una tensión 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 inducción 

y energización de bancos de capacitores.  

El diagrama esquemático realizado en ATPDraw del sistema se muestra en la 

Figura C.1. 
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Figura C.1.Sistema modelado en ATP  

 
Los parámetros del sistema eléctrico de distribución utilizados en la simulación en 

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

 
Tabla C.1. Configuraciones de las líneas de transmisión eléctrica 

 

 
 
 
 

 

En la Tabla C.1 se indica si el circuito es trifásico tetrafilar, bifásico, monofásico. 

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 configuración por tramo del sistema de distribución.  
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Tabla C.2. Configuración de la línea de transmisión eléctrica 
 

 
 

 

Para ajustar el modelo respecto al tipo de configuración, se tiene una matriz de 

impedancia asociada. Con esta  información es posible llevar a cabo la simulación 

del modelo en ATP [32] indicándolas a continuación: 
Configuration 300: 
  
--------- Z & B Matrices Before Changes --------- 
 
           Z (R +jX) in ohms per mile 
 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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 B in micro Siemens per mile 
            5.3350   -1.5313   -0.9943 
                      5.0979   -0.6212 
                                4.8880 
 
Configuration 301: 
  
           Z (R +jX) in ohms per mile 
 1.9300  1.4115   0.2327  0.6442   0.2359  0.5691 
                  1.9157  1.4281   0.2288  0.5238 
                                   1.9219  1.4209 
          B in micro Siemens per mile 
            5.1207   -1.4364   -0.9402 
                      4.9055   -0.5951 
                                4.7154 
 
Configuration 302: 
  
           Z (R +jX) in ohms per mile 
 2.7995  1.4855   0.0000  0.0000   0.0000  0.0000 
                  0.0000  0.0000   0.0000  0.0000 
                                   0.0000  0.0000 
          B in micro Siemens per mile 
            4.2251    0.0000    0.0000 
                      0.0000    0.0000 
                                0.0000 
 
Configuration 303: 
  
           Z (R +jX) in ohms per mile 
 0.0000  0.0000   0.0000  0.0000   0.0000  0.0000 
                  2.7995  1.4855   0.0000  0.0000 
                                   0.0000  0.0000 
          B in micro Siemens per mile 
            0.0000    0.0000    0.0000 
                      4.2251    0.0000 
                                0.0000 
 
Configuration 304: 
  
          Z (R +jX) in ohms per mile 
0.0000  0.0000   0.0000  0.0000   0.0000  0.0000 
                 1.9217  1.4212   0.0000  0.0000 
                                  0.0000  0.0000 
         B in micro Siemens per mile 
           0.0000    0.0000    0.0000 
                     4.3637    0.0000 
                               0.0000 

 
 
En las siguientes tablas se especifican los parámetros de los transformadores, los 

valores de cargas concentradas, cargas distribuidas y la especificación de los 

capacitores conectados al sistema. Cada una de las cargas se modeló como una 

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

 
 

Tabla C.4. Cargas concentradas 
 

 
 
 

Tabla C.5. Cargas distribuidas 
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Tabla C.6. Especificaciones de los capacitores  
 

 
 
Las señales simuladas hacen referencia a la secuencia de ondas de tensión 

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

la simulación.  

 

 
          a)                                                              b) 

                 

 
    c) 

 
 

Figura C.2. a) Falla bifásica. b) Energización de banco de capacitores. c) Arranque 
de motor de inducción 


