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Resumen

Titulo: Estimacion de los pardmetros de calidad de las variaciones de tension de corta duracion

en sistemas de distribucion aplicando técnicas de mineria de datos”

Autores: Andrés Felipe Manrique Barbery, Luis Fabian Monroy Pedraza™

Palabras clave: mineria de datos, aprendizaje supervisado, calidad de la potencia, fallas de red,

hundimientos de tension, variaciones de tension de corta duracion.

Descripcion:

En este trabajo se presenta una metodologia para resolver el problema de estimacion del indice
SARFlgo en un sistema de distribucion a partir de las tensiones registradas en un nimero limitado
de nodos monitorizados, aplicando cuatro técnicas de mineria de datos: redes neuronales,
méaquina de soporte vectorial, vecinos cercanos, arboles de decision en Matlab 20192, Las
técnicas propuestas son implementadas en el sistema de distribucion IEEE 123 Node Test Feeder
donde se revisa el desempefio de cada técnica a través del error de estimacion. Las técnicas son
validadas considerando dos escenarios probabilisticos de un conjunto de fallas simuladas, los

resultados demuestran la relevancia de las técnicas en la estimacion del indice SARFlgo.

" Trabajo de Grado.
“ Facultad de Ingenieria Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y de

Telecomunicaciones
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Abstract

Title: Estimation of the quality parameters of short-term voltage variations in distribution

systems applying data mining techniques”

Authors: Andrés Felipe Manrique Barbery, Luis Fabian Monroy Pedraza **

Keywords: data mining, supervised learning, power quality, network failures, voltage

subsidence, short-term voltage variations.

Description:

This research work presents a methodology to solve the problem of estimating the SARFIlgo
index in a distribution system based on the tensions registered in a limited number of monitored
nodes, applying four data mining techniques: neural networks, vector support machine, nearby
neighbors, decision trees in MATLAB 20192 The proposed techniques are implemented in the
IEEE 123 Node Test Feeder distribution system where the performance of each technique is
reviewed through the estimation error. The techniques are validated considering two probabilistic
scenarios of a set of simulated faults, the results demonstrate the relevance of the techniques in
the estimation of the SARFI90 index.

* Bachelor Thesis.
“ Facultad de Ingenieria Fisico-Mecénicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y de

Telecomunicaciones
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Introduccion

Con la evolucion de los sistemas de distribucion y dada la influencia que tienen las cargas en los
sistemas eléctricos, la calidad de la potencia eléctrica (CPE) ha tomado una mayor importancia
en la Gltima década. Un importante nimero de normas y aspectos regulatorios conllevan a que
las empresas distribuidoras de energia eléctrica dispongan de sistemas de medicién y registro

eficiente para la deteccion de las perturbaciones de la CPE.

Dado a que existen una gran cantidad de fendmenos que intervienen en la CPE, el estandar
IEEE 1159 (Committee, Power, and Society 2009) los agrupa segln sus caracteristicas en siete
categorias diferentes, siendo la categoria de las variaciones de tension de corta duracion (VTCD)

la de mayor relevancia debido a su presencia e impactos en el sistema eléctrico.

En un estudio realizado por el EPRI, a partir de mas de 500 investigaciones, se determina a las
VTCD como la causa principal de los problemas de CPE con un aporte del 48% (Framework and

Power 2011).

Aunqgue las VTCD no son tan perjudiciales como las interrupciones de larga duracion, al
ocurrir con mayor frecuencia, son las principales contribuyentes a las pérdidas econémicas sobre
los usuarios afectados por los problemas de CPE (Framework and Power 2011). Esto se puede
constatar en el estudio realizado en 2006 por Leonardo Power Quality Initiative, proyecto de
relevancia para establecer que las VTCD contribuyen en aproximadamente el 60% de las
pérdidas econdmicas totales de los problemas de CPE en los sectores industriales (Targosz and

Chapman 2015).
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En su preocupacion por dar cumplimiento a los aspectos regulatorios, las empresas se han
visto obligadas a la instalacion de dispositivos de monitorizacién de la calidad que también
permiten la recoleccion de gran informacion de utilidad para la identificacion y diagnostico de
problemas en la CPE, la prediccion de anormalidades o fallas y la alarma de situaciones criticas
en el sistema (Lin et al. 2016b); no obstante, una limitante es el elevado costo de la
implementacién masiva de estos instrumentos por parte de las empresas para, llevar a cabo un
control de las VTCD. Esto ha conllevado al desarrollo de diferentes métodos para determinar la
cantidad minima de equipos de medicion y su ubicacién en el sistema, de manera que se puedan
observar los hundimientos de tension en todo el sistema. Una revision de algunos métodos, se

puede encontrar en (Mohamed, Shareef, and Zayandehroodi 2013).

La reduccion de medidores en el sistema ha obligado a la creacion de diferentes metodologias,
para lograr conocer las VTCD en los nodos en donde no hay medidores instalados. La
informacion almacenada por estos medidores tiene valor solo cuando es comprensible y esto se
logra si se combina el ingenio humano con el software (Business Software Alliance 2015). Las
empresas prestadoras del servicio cuentan con un sistema de monitorizacién, el cual permite la
recoleccion de datos que diariamente estdn en aumento; muchas veces utilizan esta informacién
almacenada Unicamente para la generacion de reportes ante los organismos encargados de vigilar
los indices de calidad del servicio de energia eléctrica, olvidando el valor agregado que se puede
generar al aplicar herramientas tecnoldgicas como Big data, mineria de datos entre otras; las
cuales permiten ser un apoyo en la toma de decisiones en tiempo real, generar patrones y
predicciones con el fin de crear ventajas, mejorar procesos, ser mas confiables y competitivos en

el mercado.
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Es asi como en esta investigacion se implementan unas técnicas de mineria de datos, para
estimar el indice SARFlgo en los nodos no monitorizados del sistema de distribucion IEEE 123

Node Test Feeder que no cuenta con una monitorizacion en todos sus nodos.

El documento estd organizado de la siguiente manera: En la Seccién 2 se describe la
clasificacion de las técnicas de mineria de datos y algunas aplicaciones en la CPE. En la Seccién
3 se presenta una descripcion de las técnicas propuestas de mineria de datos y su aplicacion al
sistema de distribucion IEEE 123 Node Test Feeder. En la Seccion 4 se presenta la validacion de

las técnicas propuestas y finalmente, en la Seccion 5 se presentan las conclusiones del trabajo.
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1.0Dbjetivos

1.1 Objetivo General

Implementar un método basado en mineria de datos para el diagnostico de las variaciones de
tension de corta duracion en media tension mediante la cuantificacion de los indices de la calidad

de la potencia asociados a esta clase de perturbaciones.

1.2 Objetivos Especificos

El cumplimiento del objetivo general del trabajo de grado requiere los siguientes objetivos

especificos:

eRealizar una revision bibliografica del estado del arte en relacion con el estudio de la
calidad de la potencia eléctrica en sistemas de distribucion aplicando técnicas de

mineria de datos.

elmplementar un método para la estimacion de indices de las variaciones de tension de
corta duracion en un sistema de distribucion (IEEE 123 nodos) con base en una
técnica de mineria de datos seleccionada aplicando criterios de precision, velocidad,

manejo de incertidumbres y manejo de error.

eValidar el método de estimacién de las variaciones de tension mediante el estudio por
simulacion del sistema de prueba IEEE 123-nodes, aplicando anélisis estadisticos para
la obtencidn de las bases de datos de entrenamiento y generando escenarios aleatorios

de prueba para la comparacién de resultados.
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2. Mineria de datos

La mineria de datos (DM, por sus siglas en inglés) hace referencia al proceso de descubrir

patrones y conocimientos interesantes a partir de grandes cantidades de datos.

La mineria de datos se puede entender como una parte del proceso del descubrimiento de
conocimiento en bases de datos. En la Figura 1 se puede apreciar la representacion esquematica
de este, el cual consiste en una secuencia iterativa de pasos (Han, Jiawei; Kamber, Micheline; Pei

2012).

R - Seleccion de
| Datos H Limpieza H Integracidn H datos

Presentacion B . B
del Evaluacién de Mineria de I Transformacion

conocimiento patrones datos de datos

Figura 1. Pasos del descubrimiento del conocimiento.

Los pasos que seguir para el proceso de descubrimiento del conocimiento en bases de datos se

enlistan a continuacion:
Limpieza: Se realiza la eliminacién del ruido, datos inconsistentes y faltantes.

Integracidon: Se combinan los datos que pueden tener procedencia de multiples fuentes de

datos.

Seleccion de datos: Los datos relevantes para la tarea de analisis se extraen de la base de

datos.
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Transformacion de datos: Se transforman y consolidan en formas apropiadas para la mineria

realizando operaciones de resumen o agregacion.

Mineria de datos: Se aplican métodos inteligentes para extraer patrones de datos.

Evaluacion de patrones: Se identifican los patrones que verdaderamente representan el

conocimiento basado en medidas de interés.

Presentacion del conocimiento: Se presenta el conocimiento minado a los usuarios.

Los datos son la parte central de la mineria de datos. Cada conjunto de datos esta formado por
una serie de variables, las cuales se denominan atributos. Estos datos pueden ser de tipo
etiquetados, si presentan un atributo especialmente designado, y de tipo no etiquetados en caso

de no presentar un atributo especialmente designado (Bramer 2016).

2.1. Clasificaciéon de las técnicas de mineria de datos. Las técnicas de mineria de datos se
clasifican en dos grandes categorias: supervisadas, y no supervisadas (Molina, José ;Garcia
2006). La primera se aplica a los datos etiquetados y su objetivo es utilizar los datos dados para
predecir el valor del atributo designado para nuevos datos. La segunda categoria se aplica a los
datos no etiquetados y aqui el objetivo es extraer la mayor cantidad de informacion posible de los

datos disponibles.

Dado que se desea estimar el indice SARFI en los nodos no monitorizados a partir de valores
de las magnitudes de tension residual en los nodos medidos, la investigacion requiere el uso de
técnicas de clasificacion supervisada. Este tipo de técnicas tiene como finalidad, dado un

conjunto de datos de entrenamiento previamente etiquetados, lograr determinar el valor de la
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etiqueta (salida) para nuevos datos de entrada. Dependiendo del numero de valores que pueda
tomar este atributo, se distinguen entre clasificacion binaria, si la salida solo puede pertenecer a
una de dos clases posibles, y clasificacion multiclase, si la salida puede pertenecer a un conjunto

limitado de clases (Charte 2015).

Adicional a los dos tipos de clasificacion mencionadas anteriormente, existe una tercera,
conocida como clasificacion multietiqueta, que se caracteriza porque el conjunto de datos esta

asociado a multiples etiquetas (salidas) simultaneamente.

Existen diferentes métodos para la solucion a los problemas de clasificacion de etiquetas
multiples que pueden ser agrupados en dos categorias principales, los métodos de transformacién
de problemas y los métodos de adaptacion de algoritmos. La primera categoria agrupa aquellos
métodos que transforman el problema de multiples etiquetas en uno 0 méas problemas de etiqueta
Unica, permitiendo el uso de cualquier algoritmo de clasificacion de etiquetas Unica. Por otra
parte, la segunda agrupa aquellos algoritmos para etiqueta Unica, adaptados para problemas de

etiquetas maltiples (Tsoumakas and Katakis 2009).

2.2. Mineria de datos en la calidad de la potencia eléctrica. El andlisis de datos en la calidad
de la energia se ha venido explorando desde finales de la década de los 90, en busqueda de la
identificacion automatica de las causas de diferentes perturbaciones de la CPE. Dado el
incremento en los volimenes de datos relacionados con la energia, han limitado la aplicacion de
métodos tradicionales de analisis de datos. Las técnicas de mineria de datos han demostrado ser
atiles en la industria del sector energético, dada la posibilidad de extraer patrones y tendencias
ocultas generando asi oportunidades en las empresas. Ademas permiten el modelado de los

datos de energia eléectrica sin incurrir en ninguna perdida de informacion como resultado de las
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transformaciones de datos (Ghodsi 2016), sirviendo para el respaldo de las decisiones de

evaluacion de la seguridad de operacion de los sistemas de energia eléctrica.

Cuando se habla de CPE imposible no pensar en las fallas de red y su impacto. En el &mbito
de la localizacién de fallas, diferentes estudios han aplicado las técnicas de mineria de datos. Un
trabajo relevante (Hurtado-cortés, Villarreal-16pez, and Villarreal-l6pez 2016) refleja la extensa
literatura sobre propuestas metodoldgicas y aplicaciones de las técnicas de inteligencia artificial
tales como; inferencia difusa y neurodifusa, redes neuronales y los sistemas inmunes, siendo
organizados teniendo en cuenta las caracteristicas de un sistema de deteccion y diagnéstico de
fallas. Como resultado se tiene que las estrategias que no utilizan modelos son mas eficaces en la
deteccion de fallas. De igual manera describen algunas técnicas que descomponen el sistema
total en distintos subsistemas méas simples de analizar ademés identificar el origen de una falla

favoreciendo la interpretacion, pero que requieren de un costo computacional mas alto.

Para las empresas es muy importante identificar las diferentes perturbaciones en el sistema
para conocer las posibles causas, evaluarlas y tomar decisiones para mitigarlas. A continuacion,
se enuncian algunos trabajos que muestran la relevancia de las bases de datos y cdmo a partir de

diferentes estrategias de analisis se abordan los problemas.

En Bogota se instalaron 290 medidores con el proposito de medir elevaciones, caidas,
desbalances y, parpadeos; con esta informacion se realiza un analisis por medio de simulacion en
un sistema de distribucion y transmision (Romero, Gallego, and Pavas 2011), agrupando los
diferentes tipos de hundimientos de tension por medio del método Cluster y con el algoritmo K-
medias se ubican las posibles zonas donde se presenta la mayor ocurrencia de fallas. Otro

aspecto para resaltar es el uso de las redes neuronales artificiales profundas. Seongmin He and
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Jay H. Lee (Heo et al. n.d.) abordan el problema de deteccion y clasificacion de fallas aplicando
diferentes restricciones, pesos o tasas de aprendizaje (Barrero 2019) (hiper-pardmetros) en el
nimero de capas ocultas y el nimero de neuronas en la Ultima capa oculta para generar
diferentes patrones de datos. Esto se realiza con miras en examinar la capacidad de las redes
neuronales profundas en la clasificacion de fallas y posteriormente compararlas con otros
métodos usados para el analisis de datos. Se debe resaltar la importancia del trabajo realizado por
los analistas de los centros de control, ya que cuando se presenta una falla en el sistema eléctrico
deben tomar decisiones inmediatas para restablecer el servicio y diagnosticar el funcionamiento
de los equipos involucrados. A causa de esto, se propone (Calderén 2008) una herramienta para
la clasificacion automatica de las fallas por medio de una red neuronal con aprendizaje por
regularizacion bayesiana y finalizacién temprana. Empleando informacién de corrientes,
tensiones de las tres fases medidas durante el evento encuentran un desempefio satisfactorio en

cuanto al error de clasificacion resultante en diferentes escenarios de entrenamiento y validacion.

Los fendmenos de CPE se pueden clasificar en continuos y discretos; en un trabajo
caracteristico (Nourollah and Moallem 2011) han propuesto un método unificado para obtener
dos indices globales de la calidad de la energia, mediante el algoritmo de andlisis rapido de

componentes (FAST-ICA).

Abordajes importantes son presentados en estudios posteriores (Blanco-Solano, Petit-Suérez,
and Ordonez-Plata 2015) y (Velasco and Arnedo 2008), en donde el andlisis mediante el
software ATP (Alternative Transients Program) permiten la integracion de una serie de
programas complementarios y aplicaciones especificas para la visualizacion de

resultados(Antonio 1984), aplicando reglas de decision se realizd un anélisis a un sistema de



ESTIMACION DE LOS PARAMETROS DE LAS VTCD 20

distribucion IEEE 34 nodos para la ubicacion relativa de caidas de tension y la localizacion de
las fuentes generadoras de hundimientos de tension Unicamente con medidas de tension;
también, utilizando el método de Monte Carlo y con el soporte de los programas informaticos
EXCEL y ACCES se llevo a cabo un estudio de sensibilidad a un sistema de media y baja
tension, el cual permite al usuario consultar un nodo particular de la red, proceder con una
estimacion de los hundimientos de tension y conocer caracteristicas estadisticas y eléctricas de

los dos niveles de tension.

Con las técnicas de mineria de datos se puede observar la influencia de diferentes factores en
la calidad de la potencia y la identificacion de patrones. A manera de ejemplo, en (Sikorski and
Borkowski 2019) se hace una evaluacién del impacto de la generacion distribuida en los
parametros de calidad de la potencia mediante el método de Cluster, adicionalmente en China
(Lin et al. 2016a), los autores integraron datos de monitorizacion de la calidad de la potencia,
datos meteoroldgicos y datos de operacion con el propdésito de revisar la correlacion entre los
indices de calidad, la influencia de la temperatura, realizar un prondstico e identificar patrones de
calidad existentes para predecir la tendencia futura. Asimismo ocurre en (Asheibi, Stirling, and
Robinson 2007), donde en un sistema de distribucion de MT con diferentes tipos de carga se
emplea el método de Cluster y algoritmo A Priori, con el fin de identificar patrones de las
diferentes componentes armonicas en cada sitio, evaluar el efecto de cada componente armonica
y determinar la fuente mas significativa de distorsiones. En un nuevo escenario (Sikorski 2016),
el método de Cluster asocia los datos de diferentes niveles de demanda de carga y plantas de
cogeneracion medidos en las bahias de una subestacion; con el proposito de evaluar la influencia

de los cambios de carga y las variaciones de las plantas en los pardmetros CPE.
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El tema de identificacion de perturbaciones ha sido abordado mediante el uso de la
transformada de Wavelet, que permite la extraccion de caracteristicas de las sefiales de
perturbacion y la incorporacion del algoritmo de arbol de decision C4.5 (Yinghui Kong, Jinsha
Yuan 2007). Sin embargo, la transformada de Wavelet discreta y otros algoritmos basados en la
I6gica difusa, modelo oculto de Markov no son lo suficientemente robustos como clasificadores.
A causa de esto se presentan las maquinas de soporte vectorial y los &rboles de decision
(Upadhyaya and Mohanty 2016) para la localizacién y deteccion de diferentes perturbaciones de

la CPE.

En (Chen, Luo, and Shen 2018) se propone un método para extraer y filtrar datos de caidas de
tension, observar la severidad en el evento de hundimiento de tension mediante un algoritmo A
Priori mejorado. La funcién principal es reducir el volumen, acelerando mas la operacion y
ocupando menos espacio para el tratamiento de los datos, en conjunto con la teoria del objetivo
gris que establece un modelo de coincidencia entre el escenario de falla y la falla real;
adicionalmente para la extraccién y discretizacion de datos se utiliza un algoritmo adaptativo de
transformacion de la nube gaussiana encargado de la extraccion y discretizacion de los datos.
Mientras tanto, mediante el software WEKA (Kiranmai and Laxmi 2018) se evalta el
rendimiento de diferentes algoritmos de extraccion de datos (arbol de decision, arbol aleatorio y
bosque aleatorio) en la clasificacion de elevaciones de tension, disminucion de tension,
interrupciones y desequilibrios. Sintetizando, los algoritmos se validan en dos escenarios
diferentes. EI primero con tensiones trifasicas y el segundo con tensiones maximas, minimas,

promedio con el proposito de averiguar con cual es mas eficiente la clasificacion.
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3. Métodos para la estimacion del indice SARFIg

Esta investigacion tiene como finalidad para un sistema de distribucion que no cuente con el
monitoreo de la totalidad de los nodos, aplicar el uso de 4 técnicas de mineria de datos para la
estimacion del SARFI por fase en los nodos no monitorizados del sistema, a partir de las

tensiones registradas en los nodos monitorizados.

El sistema tomado como caso de estudio corresponde con el sistema de distribucion IEEE 123
Node Test Feeder (Figura 3), operado bajo un nivel de tension de 4,16 kV. Ademas, contenido
por 118 lineas aéreas y subterrdneas con configuracion monofasica trifilar, bifasica trifilar,
trifasica tetrafilar, 4 reguladores de tension, 4 bancos de capacitores y 2 transformadores. Los

datos del sistema se encuentran en (Baughman 1921).

El modelo de medicion optima utilizado en el sistema corresponde al propuesto en (Jairo
2018), dando lugar a la instalacién de un nimero minimo de 14 medidores dispuestos en los
nodos (150, 8, 28, 40, 50, 57, 56, 61, 66, 79, 82, 91, 450, 300), los cuales corresponderan a los

nodos monitorizados del sistema.
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Figura 2. IEEE 123 Node Test Feeder.

3.1. Técnicas de mineria de datos.

El software utilizado para la aplicacion de las técnicas de mineria de datos corresponde con
Matlab 2019a, se incorporaron diferentes tipos de algoritmos. A continuacion, se presenta una

breve descripcién de cada algoritmo seleccionado:

3.1.1 Redes Neuronales (NN). Las redes neuronales son sistemas de procesamiento de
informacion inspirados en el funcionamiento del cerebro humano (Gonzélez et al. 1995).
Consiste en un conjunto de nodos o0 neuronas organizadas en varias capas. Cada neurona esta
interconectada con otras neuronas mediante un enlace de comunicacion donde cada enlace tiene
asociado un peso. El peso representa la informacion que utilizara la red para solucionar un
problema. Las redes neuronales pertenecen al conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado

los cuales aprenden mediante un entrenamiento con ejemplos. Dentro de las capas ocultas se
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encuentran las neuronas que son funciones matematicas lineales encargadas de procesar la
informacion de la capa de entrada y entregarla a la capa de salida. Cuando se tiene una gran
cantidad de neuronas se vuelve méas complejo el conocimiento a elaborar. Por ello, se utilizan las
funciones de activacion que mediante funciones no lineales permiten encadenar de forma
efectiva las neuronas y generar un patron de salida que represente la informacion almacenada

(Ruiz and Matich 2001).

3.1.2 Méaquinas de soporte vectorial (SVM): Las maquinas de soporte vectorial son unas
técnicas de clasificacion lineal basados en la minimizacion del riesgo estructural (SRM) (J.
2014), funcionan discriminando entre miembros positivos y negativos de una clase de vectores
por medio de un hiperplano de separacion que equidista de los ejemplos mas cercanos de cada
clase a partir de las funciones matematicas Ilamadas Kernel encargadas de convertir un problema

de clasificacion no-lineal, a un sencillo problema de clasificacion lineal.

3.1.3 Vecinos cercanos (KNN). Es una de las técnicas de clasificacion méas conocidos que
utiliza aprendizaje supervisado (Gonzalo 2018). A diferencia de las redes neuronales la técnica
de vecinos cercanos no aprende, sino que memoriza los datos de entrenamiento mediante un
vector, junto a una clase asociada a cada muestra de este conjunto (Telecomuncicacion,
Cambronero, and Moreno n.d.). Luego, se calculan las distancias de cada dato de entrenamiento
a las clases almacenadas en el vector a fin de buscar las k muestras mas cercanas. Posteriormente

ordena dichas distancias de menor a mayor para ir seleccionando la clase a la cual pertenece. En
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la etapa de validacion el algoritmo debe realizar una clasificacion final con los datos de

validacién y buscar el valor de k mas dominante.

3.1.4 Arbol de decision (DT). El arbol de decision se utiliza para estructurar el proceso de
toma de decisiones, y su andlisis se basa en la teoria de probabilidades (José 1993). Contiene
nodos hoja que representan regiones clasificadas de acuerdo a una clase y nodos internos o splits
que permiten decidir a qué subregion va cada elemento que llega a dicho nodo. EI modelo
subdivide el espacio de datos de entrada para generar regiones disjuntas, de tal manera que todos
los elementos que pertenezcan a una region sean de la misma clase, la cual representa dicha
region. Si una region contiene datos de diferentes clases es subdividida en regiones mas
pequefias siguiendo el mismo criterio, hasta particionar todo el espacio de entrada en regiones
disjuntas que solamente contengan elementos de una sola clase (Gironés Roig Jordi, Casas Roma

Jordi, Minguillon Alfonso Julia 2017).

3.2. Adquisicion de los datos. La adquisicion de los datos para el desarrollo de este proyecto de
investigacion, correspondientes a las tensiones residuales en magnitud por fase en cada nodo del
sistema, son el resultado del modelamiento realizado en la tesis doctoral (Jairo 2018) a través del
software OpenDSS mediante la simulacion de un gran conjunto de fallas generadas
aleatoriamente aplicando el método de Monte Carlo, de acuerdo al escenario probabilistico
descrito en la Tabla 1. Son simulados un total de 500 afios equivalentes a 193973 fallas de red,
esta cantidad de fallas cumple con un indice de confianza del 95% y un error inferior al 2,5% en

los valores esperados del SARFIgo.
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Tabla 1.
Datos estadisticos usados para la simulacion

fall Total
Prob. Rf Prob. Na a Tipo de falla fallas
(fallas/afio) ]
simuladas
1 LT
p=
% 73 %
65% 5=0.2
Nodos LL
H=5 0
25% o=1 0.08 0% 500 afios
Lineas LLT 193 973 fallas
10 3,7 17%
10% “:2
o= LLL/LLLT
4%

Esta investigacion al tener como proposito la estimacion del SARFI.g por fase en cada nodo
no monitorizado, se decidié trabajar con tres (3) conjuntos de datos, uno por cada fase, con el fin
de entrenar cada método o técnica de mineria de datos de manera independiente para cada fase,
permitiendo asi un mejor resultado en la estimacion. Por tal motivo las tensiones residuales
fueron separadas en tres (3) conjuntos de datos 0 matrices, uno para cada fase, cada matriz estaba
conformaba por m (filas) y n (columnas). Las n columnas hacen referencia a los nodos del
sistema, y las m filas corresponden a las fallas simuladas. Es preciso sefialar que las m filas son
iguales en cada fase, sin embargo, las n columnas no son iguales para cada fase, dada la

aparicion de diferentes configuraciones en las lineas del sistema seleccionado.

A partir de los conjuntos de datos de las tensiones residuales, se calculd el SARFIg en los

nodos no monitorizados. Se crearon tres matrices (una por cada fase) donde se asigno el valor de



ESTIMACION DE LOS PARAMETROS DE LAS VTCD 27

uno (1) para aquellos nodos donde ocurra una caida de tensién menor al 90% de su tension
nominal y cero (0) para aquellos donde no ocurra una caida de tension. Este proceso se realizo
para todas las tensiones residuales correspondientes a las fallas simuladas. De tal manera, que
cada matriz de SARFI se formaba por m(filas) y n (columnas). Las n columnas indicaban los

nodos no monitorizados del sistema, y las m filas corresponden a las fallas simuladas.

3.3. Seleccidon de datos. Se seleccionaron los atributos de interés para el estudio, o dicho de otro
modo las entradas y etiquetas para el aprendizaje de los modelos. Las tensiones residuales en
magnitud por fase en los nodos monitorizados corresponden a las entradas de los modelos y el

SARFIg en los nodos no monitorizados por cada fase, equivale a las etiquetas de los modelos.

Para la seleccion de los datos de entrenamiento se plantearon cuatro divisiones, con el
objetivo de observar el comportamiento de cada algoritmo con diferentes cantidades de datos en
el entrenamiento. De esta manera se optaron por cuatro conjuntos de entrenamiento
correspondientes a 5, 10 ,15 y 20 afios. En la Tabla 2 se observa con detalle como esta

conformado cada conjunto de entrenamiento.
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Tabla 2.
Contribucién de cada tipo de falla en los diferentes conjuntos de entrenamiento.

Afios usados en
Tipo de entrenamiento
falla 5 10 15 20

afios afos afos afos

LT 81% 81% 81% 81%
LL 4% 4% 4% 4%
LLT 12% 12% 12% 12%
LLL/LLLT 3% 3% 3% 3%
Fallas

1891 3807 5748 7632
totales

28

Como se observa en la Tabla 2, los diferentes conjuntos de entrenamiento tienen una

distribucion muy similar para los diferentes tipos de falla, esto es debido a que los datos fueron

simulados de acuerdo con un escenario estadistico determinado.

3.4. Transformacién de datos. Las herramientas de Matlab permiten que las redes neuronales

puedan trabajar conjuntos de datos con multiples etiquetas, siendo innecesario la transformacion

de los datos cuando se use esta técnica.

Por otra parte, el arbol de decisién, las maquinas de soporte vectorial y vecinos cercanos, no

estan adaptados para conjuntos de datos de multiples etiquetas, por ello fue necesario transformar
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cada conjunto de entrenamiento; se selecciond el método de transformacion Label Powerset
(LP), dada la simplicidad y ventaja que presenta en comparacion con otros métodos de
transformacion al tener en cuenta las correlaciones entre etiquetas (Alazaidah 2016). Este
método convierte el problema de etiqueta mdaltiple a uno de multiclase, tratando cada
combinacion de las etiquetas presentes en el conjunto de entrenamiento como una clase; de esta
manera, el nimero de clases dependeré del nimero de combinaciones de etiquetas que aparezcan

en los conjuntos de entrenamiento.

3.5. Aplicacion de las técnicas de mineria de datos. El Toolbox nnstart de Matlab se utiliza
para el entrenamiento de la red neuronal, y se propone una red de dos capas: una capa oculta y
una capa de salida. EI nimero de neuronas en la capa de salida dependera del nimero de nodos
no monitorizados en cada fase. Para seleccionar el nimero de neuronas en la capa oculta se
utilizaron diferentes cantidades (7, 10, 15 y 20 neuronas), presentandose el mejor resultado con

10 neuronas.

Después del entrenamiento, se obtuvo la red neuronal entrenada por fase, la cual es guardada

como una funcidn para su posterior validacion.

Mediante la aplicacion Classification Learner de Matlab se exploraron otros métodos de
aprendizaje de clasificacion supervisado DT, KNN, MSV, fueron usadas 5 capas de validacion
cruzada para prevenir el sobreajuste. Como se menciono en la etapa de transformacion los
algoritmos arboles de decision, maquinas de soporte vector y vecinos cercanos, fueron

entrenados como un problema de etiqueta Unica con multiples clases.



ESTIMACION DE LOS PARAMETROS DE LAS VTCD 30

Cada método de transformacion ha de contar también con una técnica que le permita construir
los labelset resultantes a partir de las predicciones devueltas por los clasificadores tradicionales,

generando asi la salida final del clasificador (Charte 2015).

Cada conjunto de datos por fase se someti6 al proceso de mineria de datos para los diferentes
algoritmos. La Tabla 3 recopila los diferentes tiempos de entrenamiento para cada algoritmo, los
tiempos corresponden a la suma de cada entrenamiento para cada fase. Las caracteristicas de los
datos son un factor relevante en el tiempo de entrenamiento de las diferentes técnicas. Se puede
evidenciar que, a mayor cantidad de datos, mayor sera el tiempo de entrenamiento;
adicionalmente, en DT, KNN, SVM donde los datos son de etiqueta Gnica con multiples clases,
requieren menor capacidad de computo, haciendo que el tiempo de entrenamiento sea mas
rapido. Por otro lado, las NN al utilizar multiples etiquetas exigiran mayor capacidad de

computacion haciendo mas lento el entrenamiento.

Tabla 3.
Tiempo en segundos para cada conjunto de entrenamiento

5 10 15 20
Método
aflos aflos afos anos
DT 11,17 1460 1562 1781

KNN 3,73 6,40 7,33 11,37
SVM 142,18 327,17 480,89 740,36

NN 2448 3996 7363,2 10800,6

Todas las tareas de computo se realizaron en un computador portatil ASUS K555L con un procesador Intel Core i7
(CPU 2,40 GHz 2 nucleos, 4 procesadores l6gicos) y 8GB de RAM. Es preciso aclarar que estos tiempos varian
conforme a la capacidad del equipo de computacién con que se cuente.
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4. Resultados.

Una vez entrenado cada modelo con los diferentes algoritmos, se valido su precision a partir del
conjunto de datos total de tensiones residuales simuladas bajo el escenario probabilistico descrito
en la Tabla 1 (escenario usado en entrenamiento), correspondiente a 500 afios con un total de
193973 fallas. Ademas, se presenta una segunda validacién, para un escenario con variaciones de
las condiciones probabilisticas de falla inicialmente usadas. A continuacion, se presentan los

resultados para los dos escenarios.

4.1 Resultados ante las condiciones probabilisticas de falla iniciales. Buscando enfocar la
validaciéon de cada modelo a una aplicaciébn mas practica, se evalud el indice SARFI90 afio a
afio, para cada fase. Por ello en cada modelo ya entrenado se ingresaron las tensiones residuales
por fase de los nodos monitorizados afio a afio, obteniendo el indice de SARFI90 estimado en los
nodos no monitorizados. Esta estimacion fue comparada con la respuesta real esperada,
encontrando asi el error de estimacion en cada nodo por fase, estos errores fueron promediados

para obtener un error por cada afio.

La Tabla 4 recopila la media y la desviacién estandar de los errores promedios de los 500
afios para cada método por fase, de acuerdo a los afios usados en el entrenamiento. En esta tabla
se puede apreciar que cada método presenta una respuesta diferente y que el aumento en los

datos de entrenamiento no necesariamente asegura una disminucion en el error.

Los modelos empleados presentan un error medio aceptable, sin embargo, aquellos métodos
que requirieron una transformacién previa de los datos (DT, KNN y SVM) presentan un error

mayor comparado al presentado por las NN, cuyo procesamiento no requirié transformacion.
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Este incremento de error se debe en gran medida a la perdida de informacion presentada en la
etapa de transformacion, dado que el método usado solo permite estimar aquellas combinaciones
que aparecieron en el conjunto de entrenamiento, por tal motivo aquellas combinaciones no
vistas en el conjunto de entrenamiento no las podrd estimar. Se evidencia que las redes
neuronales fueron las que tuvieron el menor error medio de estimacion. Adicionalmente su baja
desviacion estandar permite observar que los errores anuales no estan tan dispersos respecto del

error medio, haciendo que la técnica sea mas precisa.

Tabla 4.
Errores medios y desviaciones estandar de la estimacién del indice SARFlg
5 afios 10 afios 15 afios 20 afios
Métodos
Error (%) Error (%) Error (%) Error (%)
p=1,91 p=1,52 p=1,57 p=1,61
A
0 =0,89 0=0,80 0 =0,87 0 =0,83
p=3,43 p=2,61 p=2,83 p=3,09
DT B
o =1,64 0=1,39 c=151 0 =1,60
p=3,29 p=3,30 p=3,18 p=3,05
C
c=1,34 0=1,36 0 =1,36 =128
pu=2,02 p=1,79 p=1,74 p=1,71
A
o =0,87 6=0,85 6=0,86 ¢ =0,85
u=2,77 p=2,48 p=2,68 pu=2,78
KNN B
c=1,41 0=1,29 =140 0=1,48
p=3,11 p=3,22 p=3,19 p=3,17
C

=128 06=1,32 c=1,33 ¢=1,33
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Continuacién Tabla 4.
Errores medios y desviaciones estandar de la estimacion del indice SARFIgg

5 afios 10 afios 15 afios 20 afios
Métodos
Error (%) Error (%) Error (%) Error (%)
p=2,35 H=2,05 p=1,87 p=1,86
A
o =0,98 0=0,93 c =0,88 ¢ =0,88
p=3,06 H=2,56 H=2,62 p=2,53
SVM B
c=151 o=1,33 0 =1,36 c=1,34
p=4,02 p=3,68 p=3,75 p=3,70
C
o =153 0=1,47 c=1,48 o =1,50
§=0,94 1=0,99 p=0,79 pn=0,83
A
c =0,29 0 =0,31 c =0,25 c =0,26
n=0,92
p=0,93 n=0,58 1=0,86
NN B _
=035 o =0.35 5=0,26 5=0,31
p=0,95 p=0,73 p=0,88 p=0,78
C
o =0,29 c =0,24 ¢ =0,30 c =0,25

4.2. Resultados ante variaciones de las condiciones probabilisticas de falla. Con la finalidad
de ver la efectividad del entrenamiento de los diferentes modelos, se realiza una segunda
validacion, a partir de la simulacion de fallas bajo un escenario estadistico diferente al usado en
el entrenamiento. En la Tabla 5 se pueden observar las estadisticas usadas para el nuevo

escenario.
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Tabla 5.
Datos estadisticos usados para la nueva validacién.
Prob.  Rf f ||P i Tipo de falla Total fallas
' alla B P simuladas
(fallas/afio)
_ LT
5506 MR 68 %
o=0,1
Nodos LL
=3 2 %
35% ~1 0 0% 500 afios
L ineas LLT 162922 fallas
6 3 22%
15% “:2
o= LLL/LLLT
4%

La Tabla 6 recopila la media y la desviacion estandar de los errores promedios de los 500

afios del nuevo escenario para cada método por fase, de acuerdo a los afios usados en el

entrenamiento. En esta tabla se puede apreciar que a pesar de que en NN el error medio aumenta

la estimacion sigue siendo la mejor.
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Tabla 6.
Errores medios y desviaciones estandar de la estimacién del indice SARFlg nuevo escenario.
5 afios 10 afios 15 afios 20 afios
Métodos

Error Error Error Error
p=2,03 p=1,85 p=2,27 p=2,29

A
0 =0,84 06=0,76 0=1,05 0 =1,05
p=1,78 p=1,32 p=1,18 p=1,52

DT B
0=0,66 6=0,57 06=0,29 0 =0,73
p=3,26 p=2,66 p=2,62 p=2,55

C
0=1,05 o =0,98 0=0,54 0=0,91
p=2,66 p=2,73 p=2,48 p=2,46

A
0=1,07 0=1,16 6=0,93 0=1,06
p=1,32 u=1,26 p=1,21 p=1,20

KNN B
0=0,52 o =0,58 0=1,07 0=0,59
p=2,95 p=2,69 p=2,73 p=2,55

C
0=0,99 o =0,98 o =0,58 0=0,96
p=2,78 p=2,85 p=2,53 p=2,54

A
0=1,04 0=1,08 0=1,01 0=1,02
p=1,69 u=1,58 p=1,55 p=1,53

SVM B
0=0,67 0=0,69 0=1,01 06=0,68
p=3,27 p=2,82 p=2,79 p=2,79

C

0=1,06 6=0,95 0=0,68 6=0,94
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Continuacion Tabla 6.
Errores medios y desviaciones estandar de la estimacién del indice SARFlg nuevo escenario.

5 afios 10 afios 15 afios 20 afos
Meétodos
Error Error Error Error
p=1,36 u=1,47 p=1,12 p=1,20
A
0=0,36 6=0,42 0=0,31 6=0,33
p=1,09 u=0,99 p=0,80 p=0,89
NN B
6=0,41 6=0,34 6=0,32 6=0,30
p1=0,96 u=0,97 pu=1,18 pu=1,13
C

6=0,29 06=0,31 6=0,38 6=0,33
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5. Conclusiones

Los resultados obtenidos evidencian el eficiente desempefio de las técnicas de mineria de datos
implementadas, como metodologia para la estimacién del indice SARFlg en nodos no
monitorizados del sistema de distribucion. Los resultados estan lo suficientemente cerca al valor
real, a pesar gque solo se haya tenido en cuenta el nimero de neuronas para las NN y las capas de

validacion cruzada para DT, KNN, SVM.

Se demuestra que las NN obtuvieron un mejor comportamiento ante los dos escenarios de
validacién, pero, requieren gran cantidad de tiempo en su entrenamiento. Por otro lado, el
método de transformacion de datos permite el uso de técnicas que requieren menor capacidad
computacional (DT, KNN, SVM), reduciendo significativamente el tiempo empleado en el

entrenamiento y elevando el porcentaje de error.

Aunque en este proyecto de grado solo se tuvo en cuenta el indice SARFlgo, esta metodologia

se puede aplicar para otros indices de SARFIy,
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