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RESUMEN

Mejorar la confiabilidad de las redes de distribucidn requiere de una gran inversion, pero no todas las empresas
estdn en capacidad de asumirlas. Por lo tanto, cualquier estrategia que permita mejorar la confiabilidad, se debe
reflejar directamente en la disminucion de la duracion y frecuencia de las interrupciones. En este articulo se presenta
una alternativa de solucion a los problemas de continuidad del suministro asociados a la localizacién de fallas. Se
propone una metodologia de tipo estadistico basada en la mezclas de distribuciones. Con esta, se constriye un
modelo estadistico a partir de la extraccion de patrones caracteristicos de las sefiales registradas por los equipos de
medida, junto con los pardmetros v topologia propios de la red durante el evento. La utilizacidn de esta metodologia
tiene por objeto brindar una alternativa econémica y de fdcil implementacion para el desarrollo de estrategias
orientadas a mejorar la confiabilidad a partir de la disminucion de los tiempos de atencion y recuperacidn del
SLSTenidl.

PAILABRAS CLAVE: Localizacion de fallas, Calidad de Potencia, Indices de calidad, Modelo estadistico,
Clasificacion, Mezclas de distribuciones, Estadistica multivariada.

ABSTRACT

The enhancement of power distribution system reliability requires a great invesiment but not all the utilities are in a
paosition to assume it. Therefore, any strategy that allows the improvement of reliability should be reflected directly
in the decrease of the duration and freguency of interruptions. In this paper an alternative of solution to the problems
of continuity associated ro fault location is presented. A methodology of statistical nature is proposed using finite
mixture. With this approach a statistical model is obtained from the extraction of characteristic patterns of the signals
registered by measurement equipments, along with the parameters and own topology of the network during the event.
The purpose of this methodology is to offer an economic alternative of easy implementation for the development of
Strategiés oriented to improve the reliability from the decrease in the times of attention and recovery of the system.

KEYWORDS: Fault Location, Power Quality, Statistical Models, Classification, Mixture Model, Multivariate analysis.
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InTRODUCCION

Desde principios de los noventa se ha fomentado el interés en los temas concernientes a la calidad del servicio! por parte
de algunos paises. Esto se debe al ambiente de libre competencia del sector eléctrico, donde la calidad es un buen refiejo
de la participacién de las empresas en el mercado energético y uno de los aspectos de mayor interés frente a las
exigencias del sector a nivel mundial. En Colombia, a partir de] establecimiento del nuevo marco regulatorio del sector
eléctrico, se pretende fortalecer [a distribucidn y el mercado minorista desde la dptica de la calidad del producto® [1], [2].
La dependencia existente entre el ser humano v la energia eléctrica, ha determinado que cada vez y con mds insistencia
se requiera que el suministro se realice bajo criterios de seguridad, confiabilidad y calidad [3]. Tales acciones se han
promovido por medio de tarifas fijas en los usuarios finales y a través de la aplicacion de estdndares para la prestacién
del servicio por parte de las empresas distribuidoras [4]. La continuidad en el suministro es uno de los aspectos mds
importantes para el cliente. Dicha importancia se origina por el impacto econémico y social generado a partir de la
ocurrencia de interrupciones [ 3], [6]. ‘

Aungue econdmicamente 110 es viable lograr un 100% de confiabilidad, las empresas se estdn esforzando en solucionar
el problema de Ia continuidad mediante una adecuada planificacion y operacion del sistema [7]. En la actualidad, se
estima que el 80% de las interrupciones son causadas por fallas en sistemas de distribucion. Pensar en la implementacion
de algoritmos similares a los utilizados en los sistemas de transmision no es viable en sistemas de distribucién puesto
que su funcionamiento se ve afectado por lag caracterfsticas técnicas (topologia, secciones no homogéneas, miltiples
derivaciones, equipos de medida) y operativas (operacién radial), comprometiendo la eficiencia del mismo [8].

Existe variedad de métodos para la localizacion de fallas en sistemas de distribucidn, Estos métodos se clasifican en tres
categorfas, La primera, métodos que detectan componentes de alta frecuencia de ondas viajeras. La segunda, métodos
que utilizan el calculo de la impedancia y la tercera, métodos de inspeccién visual, que implican el patrullaje y
reconocimiento de la linea [8], [9]. La idea central de este trabajo es proponer una alternativa de solucidn a los problemas
de continuidad del suministro asociados a la

focalizacion de fallas, con el objetivo de disminuir el tiempo de restablecimiento de las condiciones de operacion normal
del sisterma [10]. Esta situacién permite mejorar la confiabilidad a partir del planteamiento de estrategias orientadas a la
disminucion de los tiempos de atencidn vy recuperacién del sistema, brindando una alternativa de bajo costo y fécil
implementacion a las empresas del sector.

Dicha propuesta se apoya en las ultimas modificaciones a las normas de calidad de 1a potencia eléctrica realizadas por 12
CREG?, respecto a la monitorizacién de la continuidad del suministro y calidad de la potencia suministrada [11]. Es de
notar que fos resultados mostrados en el estudio fueron obtenidos utilizando inicamente datos de simulacién. Las
etapas siguientes del estudio es la aplicacién del modelo a datos reales (mediciones).

Este documento se encueitra estructurado de la siguiente manera, en la Metodologia Propuesta para la localizacion de
Fallas, se introduce la teoria de la técnica utilizada y sus requerimientos para la construccidn ded medelo. En el temade
los Algoritmos Utilizados, se presenta la metodologia seguida durante la investigacion, dejando claras las etapas
planteadas. En el Ejemplo de Aplicacidn, lustra [a operacidn de los algoritmos utilizados. Ademis, se describe y presenta
graficamente fos datos utilizados, adicionalmente se muestran los resultados del ejemplo de aplicacién. Finalmente, se
plantean las conclusiones del trabajo.

1 La ealidad del servicio prestado enmarca aspectos concernientes a la continuidad def suministro.

* La calidad del producto, de onda o de potencia suministrada, se refiere a las perturbaciones y variaciones del estado estacionario de |
tensidn y corriente, regulacién de frecuencia y tension, armonicos, flicker y factor de potencia.
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TEORIA ACERCA DEE, ANALISIS

MULTIVARIABLE

El anélisis multivariable puede plantearse en dos niveles,
el primere, consiste en la extraccidn de la informacién que
contienen ios datos disponibles (Analisis Exploratorio de
Datos - EDA) vy el segundo, en el cual se pretende generar
conocimiento scbre el problema y obtener conclusiones
sobre la poblacidn de los datos, a partir de 1a construccidn
de un modelo estadistico que permita explicar la forma como
se generan y predicen los datos {inferencia) [14]. Tomando
como hase la propuesta para el andlisis de datos
multivariables mencionada anteriormente, se aplican tres
técnicas para la construccidn adecuada del modelo, ia
primera, Andlisis de Componentes Principales — ACP, la
segunda, k-medias v la tercera, Mezclas de distribuciones
—MD. Con la aplicacién de las dos primeras se realiza la
exploracidn de los datos y la definicidn de las variables a
utilizar, mientras que con a tercera se realiza la estimacion
de la funcién de probabilidad.

Come un paso adelante en el entendimiento de los datos
multivariables se tiene que la exploracion visual es una
herramienia poderosa para el andlisis de la informacitn,
esto ayuda al entendimiento de los mismos aunque el
aumento del volumen y la complejidad de 1a informacidén
sean evidentes [12]. La aplicacidn del ACP tiene como
objetivo la estructuracién de un conjunto de datos
multivariable mediante la reduccién del nimero de variables,
a costa de una perdida minima de informacién [13]. La
descomposicidn de los datos en clusters permite la
conformacién de grupos significativos de manera analitica,
con el objetivo de clasificar los datos de una muestra segin
similitudes o afinidades [}4]. Adicionalmente el uso de
modelos relativamente simples para cada estructura local,
ofrece gran facilidad de interpretacidn, andlisis y
stmplificacién computacional [15], [16]. Los algoritmos de
agripamiento se basan en la utilizacién de diferentas
métricas para el cilculo de la distancia entre puntos. Las
métricas se encuentran sujetas a las propiedades
presentadas en (1). Donde «(A.B) es la distancia entre
dos puntos dados, y pertenecientes a 7] #

d(AB)20 ¥ (AB)
d(A.B)=0 & B=A

4(AB)=d(B.A) o
d{A.B)<d(A,C)+d(C,B)

Existe gran variedad de métricas asociadas con la
cuantificacién de la variabilidad de los datos, en este trabajo

se utilizan las métricas Euclidiana (2) y Mahalanobis (3)
para el andlisis de clusters por ser las que mejores resultados
han arrojado en esta drea [17]. Las Ecuaciones 2 y 3 estdn
planteadas de forma matricial, donde es el vector de datos,
es el vector de medias, es la operacidn transpuesta de la
matrizy Veslamatriz de covarianza.

ISV
dE, =[(xi—x)(xi—x) } @

NP
dM,.=[(x—x)V "(x-%) :l 3)
Con las métricas se evalilan dos aspectos importantes, el
primero, concerniente a la cercanfa entre puntos de un
mismo grupo thomogeneidad interna), esto nos indica que
tan compacto estd un conjunto de datos. El segundo,
relacionado con la distancia entre los elementos de los
diferentes grupos (heterogenetdad externa), para garantizar
que no se genere traslape entre grupos, por el hecho de
estar relativamente cerca [17].

L.as MD es una técnica de moedelado estadistico con 1a cual
se obtiene una estimacién de la funcién densidad de
probabilidad de los datos en una muestra aleatoria, la cual se
represenia como wna suma ponderada finita de las
componentes de densidad multivariables. Esta técnica provee
un sustento matemdtico para el modelado estadistico en una
amplia variedad de fenémenos, reflejado en los dltimos veinte
aftos donde se han logrado avances considerables en el
ajuste de modelos de mezclas [18]. Las MD se han aplicado
con multiples propdsitos como: el modelado de la
heterogeneidad de una poblacién (Biologia), manejo de datos
faltantes, estimacidn de densidades de probabilidad y andlisis
de conglomerados (Estadistica), reconocimiento de patrones
{Imdgenes) y obtencidn de consumos andmalos (Ingenieria
Eléctrica). Dentro de las caracteristicas principales de las
MD se puede observar que no requieren un pardmetro de
suavizado de la funcidn. Se puede establecer el niimero de
términos de la mezcla y poseen un menor gasto
computacional en comparacidn con ofros métodos como la
estimacion de densidad Kernel y los histogramas [17]. La
utilidad de 1a MD radica en el anilisis y modelado de
conglomerados (clusters) {18]. Al aplicar la técnica en el
problema de localizacion de fallas, se utilizardn los conceptos
sobre datos multivariables. Las MD multivariables se
€Xpresan como se muestra en (4).

&
F&) =3 p f,(x.0) @

Las MD sobre una muestra poblacional X compuesta de
observaciones d-dimensionales, contiene G componentes
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f g (x,8) referentes a la densidad de distribucién
multivariada seleccionada. Cada componente de densidad
I . intenta describir el comportamiento de un grupo dentro
de Ia poblacién en el cual los datos relativos a dicho grupo
poseen caracteristicas simnilares, establecidas en el vector
estimador § cotrespondiente a los pardmetros de cada
distribucién. Un estimador es un parimetro que define el
comportamiento de los datos dentro de un grupo, y por
tanto, su forma. Por ejemplo, los estimadores para una
distribucién de probabilidad normal son: el vector de medias

ji y la matriz de covarianza \’\7, que deflinen el punto
central de la distribucién vy [a forma como se concentran
los datos alrededor de dichos puntos respectivamente. La
cantidad P ,, llamada proporcién de Ia mezcla o coeficiente
de mezclado, brinda informacidn sobre la importancia del
grupo dentro de la mezcla. Las condiciones que deben
cumplir los coeficientes de mezclado estdn dadas en (5).

G
ZngI p, >0 )
g=1

El propésito de la MD es identificar una cantidad
desconecida de grupos en los cuales se aglomeran los
datos de una muestra, es decir, la MD busca la
homogeneidad dentro de una muestra inicialmente
heterogénea. Para lograr este objetivo la MD utiliza el
algoritmo Expectation-Maximization (EM) para 1a estimacidn
de parametros. El algoritmo EM aparece comoe una forma
de aplicacién del método de la Mdxima Verosimilitud (MV)
parala obtencién de pardmetros faltantes, permitiendo hallar
de forma iterativa el vector estimador § de MV para cada
distribucién f,(X,0) , a partir del ingreso de valores ini-
ciales para los pardmetros de §© [19]. El algoritmo trabaja
con la funcion soporie (Y, Z | ©)de 1a muestra, hallando
la esperanza de las funciones de los datos ausentes Z, a
partir del calcuio de la distribucidn de Z, con los valores
iniciales @y los datos observadosy .

LOIY)=E[¢(01Y,2)] ©

Al resultado de esta operacién se le dencmina paso E
(Bstimacién) dada en (6). En el paso M (Maximizacidén) se
maximiza la funcién L(0 } 'Y }respecto a §con el fin de
conseguir los estimadores MV a partir de la sustitucién
de las observaciones faltantes por estimaciones de sus
valores. Sea §§(*! el estimador obtenido en el paso M, se
retorna al paso E de manera iterativa hasta obtener la
convergencia deseada [20]. El método MV escoge como
estimador de los pardmetros aquel valor que hace maxima
fa probabilidad de que el modelo a estimar genere Ja
muestra ohservada [19], [21].
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METODOLOGIA PROPUESTA PARA LA
LOCALIZACION DE FALLAS

Una forma de resolver el problema de la localizacion es
conocer el comportamiento del sistema cuando se encuentra
sometido a diferentes perturbaciones. Para lograr este
propdsito se propone realizar la caracterizacién de la
respuesta del sistema en presencia de fallas, la cual, se ve
reflejada en las sefiales de tensidn y corriente. Las fallas
mas comunes en sistemas de distribucién son el resultado
de corto circuitos (L-T, L-L, L-L-T, L-L-L y L-L-L-T). En
consecuencia, la obtencidn de las sefiales es un paso
fundamental en el momento extraer las caracteristicas que
describan el comportamiento del sistema.

A continuacidn se efectuard una descripeidn por efapas de
la metodologia propuesta. En la primera etapa, se selecciona
el sistema prototipo. En la segunda etapa, se implementa el
sistemna prototipo en el software ATP/EMTP con el objetivo
de realizar simulaciones del sistema bajo condiciones de
falla, conformando un banco de registros con las sefiales
de tension v corriente, obtenidas en cada simulacidn.

En latercera etapa, se procede a realizar la adecvacion de 1as
sefiales de tensién y corriente, en la cual, se obtiene el valor
eficaz de las sefiales en el tiempo y se convierten al sistema
por unidad. En la cuarta etapa, se plante6 la caracterizacion
del sistema de dos formas: Ia primera, de tipo determinista
basada en el cdlculo de descriptores monofisicos de la sefial
de tension [22]. La segunda, de tipo estadistica la cual estd
basada en la aplicacién de un andlisis exploratorio de los
datos, obtemendo finalmente descriptores caracteristicos
del comportamiento del sistema. En la quinta etapa, se
procede a realizar el andlisis de la informacién extractada en
los descriptores, estableciendo reglas y condiciones para la
conformacién de zonas caracteristicas y relaciones de
heterogeneidad entre los grupos. Finalmente, en {a sexta
etapa, se conforma el modelo de mezclas y se clasifican los
datos de falla, obteniendo la localizacién probable de la falla.

ALGORITMOS UTILIZADOS

Se presenta la descripcion de los algoritmos utilizados en

cada paso de la construccion del modelo. Un esquema tipo

resumen de fos algoritmos se muestra a continuacién. El

algoritmo k-medias para 1a determinacion de clusters es:

1. Especificar el niimero de grupos u obtener una particién
inicial de ia muestra.

2. Determinar los centros de los grupos, puede ser de
forma aleatoria o a priori.

3. Tomar cada observacidn y calcular la distancia a cada
grupo (2).

4. Cada observacidn se ubica en el grupo cuya distancia
sea minima y se recalculan los centros.

5. Repetirlos pasos 2, 3 y 4 hasta cuando no ocurran més
cambios en los grupos.
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La idea es que la suma de los cuadrados de la distancia de
todos los puntos que forman un grupo respecto a su centro
sea minima. A partir del agrupamiento realizado se inicia la
tdentificacion de las caracteristicas predominantes en cada
grupo, con el objetivo de inferir y relacionar nuevos datos.
Con la aplicacién del algoritmo k-medias, se estiman los
valores iniciales para los centros. El valor inicial de la matriz
de covarianza se estima con la matriz identidad y el de los
coeficientes de mezclado se calcula con la proporcién de
datos que poseen los grupos respecto a la muesira.
Obtenidos los pardmetros iniciales, se inicia la estimacion
de los pardmetros con el algoritmo EM hasta alcanzar el
valor de convergencia deseado. El resultado de este
procedimiento son las estimaciones de los pardmetros fi .
vy P decada grupo. Estos parimetros serdn utilizados
en (4) con e} fin de clasificar otras observaciones. Los pasos
del algoritmo EM se presentan a continuacion.
1. Determinar el niimero de componentes de [a mezcla (k-
medias).
2. Determinar los valores iniciales de los pardmetros de las
componentes de densidad (@), ¢© yp 03,
3. Calcular ]a probabilidad posterior para cada observacion
(Paso B), tal como se muestraen (7) y (8).

. holia9)
’ J}(Xj)

f(xj):zﬁk¢(xj;ﬁk’vk) (8)

k=l

)

Donde %3 rep1esema 1a probabilidad postenor del punto
X; correspondiente al i-esimo termmo X ].I,i . VJ )'a
ia densidad normal multivariable y f ( X . | corresponde la

MD estimada parae el i-esimo termino evaluado enX;

4. Actualizar u ) V y P de cada componente (Paso M),
utilizando (9), (10} y (11). Donde p; , B, y \Aft son las
estilnaciones actualizadas de los pardmetros.

p.i__ if (9)
n
12 X7 (10)
n J=t pz

L £, 0, —Jx, A ) an

" on 4=l P
5. Repetir los pasos 3 y 4 hasta obtener la convergencia
deseada.
Posteriormente se realiza la organizacién de los grupos en
clases, basadas en la probabilidad de aparicion en cada

53
grupo, dada por el modelo de lamezcla.
Jew () = Zpi¢i (x:0,, V) (12)
i=1

EJEMPLO DE APLICACION

Con la construccidn del modelo estadistico se pretende
localizar la falla dentro del sistema segun la respuesta del
mismo durante la perturbacidn. Las sefiales de tensidn y
corrientes obtenidas son la base para hallar Ia solucién,
Cada falla registrada viene acompafiada de informacion
relevante a Ia hora de clasificar los datos dentro de una
clase establecida en el modelo (zona dentro del sistema de
distribucién). La informacion utilizada en el estudio
corresponde a magnitudes (no dngulos) de tensién y
corriente, puesto que se quiere realizar una herramienta de
bajo costo que no implique la utifizacion de equipos de
iltima tecnologia. Muchos de los equipos de medida que
poseen las empresas actualmente inicamente manejan las
magmtudes de la sefiales. El sistema prototipo escogido
se muestra en Figura 1. [8], [23].

Figura 4, Sistema de distribucion deé proioiipo

Para la discriminacidén de las zonas se tuvo presente los
grupos visnalmente apreciables en el andlisis preliminar de
datos. El propdsito de asociar los grupos a las zonas, es
establecer [a correspondencia de la ubicacion de la fallaen
el sistema con 1a clasificacion de los datos dentro de los
grupos. Para representar la informacién del sistema se
utilizaron tres descriptores los cuales corresponden a la
magnitud del hueco de tension en cada fase cuando la falla
ocurre [22]. Una vez los valores de los descriptores han
sido calculados, se determina si estos deben ser
transformados mediante logaritmos con el fin de mejorar
las distribuciones de las observaciones sin afectar la
variabilidad de fos datos [19]. Para este caso, los datos de
entrenamiente v validacién son simulaciones de fallas
realizadas en cada barra del sistema con diferentes
resistencias de falla. Los valores de resistencia de falla
utilizados en el estudio fueron tomados a partir del andlisis
realizado en [8] [23], [24]. Donde se toma un modelo de
resistencia de falla que tiene presente los efectos de la
resistencia del arco eléctrico y el de la trayectoria a tierra.
En Tabla 1 se presentan los valores de resistencia de falla
utilizados para los procesos de entrenamiento (E) o
validacién (V).
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Tabla 1. Valores de resistencia de falla

Resistencia Resistencia

de falia [+ ] Proceso de fafla [« ] Proceso
0.05 E 25 E
5 E 30 v
10 AY 3s E
15 E 40 v
20 A% 50 E

En Tabla 2 se contabilizan el nimero de simulaciones
realizadas para el entrenamiento (E) como para la validacion
(V), organizadas segtin el tipo de falla.

‘Tabla 2. Resultados de simulacidn realizada

REVISTA DE LA FACULTAD DE INGENIERIAS FISICOMECANICAS

Phnsa G

0

Phase & Phase B

Figura 3. Diswzibucion de los datos de entrenamiento falla
monofisica (EC1)

Tipo de Stmulaciones por Proceso
Falla fase E v
Monofdsica 132 187 i76 315 180 T
Bifasica 132 132 132 252 144 ae-
Bifasica (32 132 132 252 144 *
a tierra o7,
Trifdsica 132 84 48 §os .
Tr}fas:ca 132 24 28 0.l
a tierra e
Total 1551 1323 228 o

Antes de iniciar la clasificacion se realiza un ordenamiento
manual de los datos de entrenamiento con el fin de
identificar y establecer previamenie zonas dentro del
sistema de distribucidn. El objetivo es determinar la
influencia que tiene la organizacion previa de los datos
sobre los algoritmos a utilizar. A continuacién en Figura 2
se muestra cada una de Ias zonas del sistema obtenidas
mediante la agrupacion previa de los descriptores de
tension para fallas monofésicas.

} Zonst Zena?
i
|
i

H 1 Q 3 2 5
{ I %

é S, L ﬁ 2
H

i

;8 10 1 4
@

e H

Figura 2. Determiracién previa de las zonas através del andlisis
visual de los datos.

El modelo propuesto estd estructurado por diferentes etapas
de clasificacion, la primera (EC1), determina la fase fallada,
la segunda (EC2), determina el valor de resistencia de falla
y la tercera (EC3), determina la zona del evento. La etapa
EC1 aplica tinicamente a [as fallas monofdsicas y bifasicas
mientras que la EC2 y EC3 aplican a todas. En las Figuras
3, 4 y 5 se muestran la distribucién de los datos de
entrenamiento correspondientes a tres tipos de falla, ademds
se observan tres grupos claramente definidos, los cuales,
corresponden a cada una de las fases.

Fase A

Fase B

Figura 4. Distribucion de los datos de entrenamiento falla
bifdsica (EC1)

TN
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e
0.2 .
o, e
8 e PP ¥
%] e /-‘U .
G4 - = i
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Fase 8

Figura 5. Distribucidn de los datos de entrenamiento falla
bifdsica a tierra (EC1)

A partir de la definicion a priori de los grupos y con la
aplicacién del algoritino k-medias se estiman los centros
de los grupos con los cuales se inicia el anélisis. Los centros
se someten al criterio del analista para su escogencia con
el fin de obtener los estimados mds convenientes.
Posteriormente, se define Ja forma y la proporcidn final en
gue los grupos se encuentran dentro de la distribucién,
utilizando el algoritmo EM y los estimados iniciales.
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En esta etapa, se utiliza un modelo heterocedastico, el cual
permite determinar libremente la forma de las matrices de
covarianzas para cada distribucidén y por ende la forma de
cada grupo. Adicionalmente, se utiliza el mismo valor inictal
para los coeficientes de mezclado, con lo cual se supone
igualmente probable la clasificacidn de los datos en cada
uno de los grupos. En la etapa EC2, La informacidn acerca
del valor de resistencia de falla permite crear un posible
escenario donde se conforman grupos que representan
rangos de valores de resistencias de falla. En este caso se
establecieron cinco grupos representativos, tal y como se
muestra en ia Figura 6. Lo anterior hace relacion con la
capacidad de predecir la causa de la falla. Esta clase de
informacién puede ser relevante a la hora de determinar el
tipo de procedimiento a seguir para solucionar el problema
[25].

Blvariate f Plot
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Figura 6. Distribucién de los grupos en los datos de
entrenamiento falla monofésica (EC2)

En la Figora 6, se muestra la forma y el tamafio final de los
cinco grupos obtenidos (elipses). Los centros y los
coeficientes de mezclado son representados por las
estrellas. El valor de resistencia de falla crece, conforme se
avanza hacia [a derecha. La forma eliptica de cada grupo,
estd refacionada con los valores de la matriz de covarianza
[14}. En ia etapa EC3 los datos son agrupados, cada grupo
representa una zona probable de la ocurrencia de la falla.
Cada zona definida, estd asociada a un niimero determinado
de barras dentro del sistema de distribucién, tal y como se
observa en la Figura 2. Estas zonas son establecidas con
ayuda de la informacidén acerca del niimero de grupos
obtenido en la etapa ECZ. Por lo tanto, en la etapa EC3 se
tienen " " grupos correspondientes a los grupos de
resistencia de falla determinados en EC2 y estos a su vez
contienen " " grupos correspondientes a cada una de las
zonas del sistema. En el caso del sistema prototipo, existe
una MD compuesta por cinco grupos (EC2} y cada grupo

estd compuesto por cuatro subgrupos que representan las
zonas del sisterma. En la Figura 7. se ilustra la construccidon
de los grupos asociados a las zonas. Es de notar que los
parametros de cada grupo son mostrados en la grafica.

Sivarigte of Fiot

Figura 7. Distribucién de las zonas asociadas
al grupo 1 de la etapa EC2

El afgoritmo EM tiene lalibertad de operar los elementos de
la matriz de covarianza en cada iteracion hasta conseguir la
mejor estitnacidn. En este caso, silas matrices de covarianza
permanecieran sin cambio en relacién con su estimacién
inicial (matrices identidad) se obtendrian grupos de formas
circulares {17]. Finalmente, se aplica el modelo de mezcla,
con el fin de comparar las zonas supuestas inicialmente
{Figura 2) con las determinadas por ef algoritmo. En este
caso de aplicacidn, la aproximacién final de las zonas
corresponde al resultado obtenido luego de 1a aplicacion
de los algoritinos. Se destaca, ta influencia de una adecuada
aproximacion inicial de fas zonas por parte del analista de
los datos, permitiendo mejorar el ajuste del modelo de los
datos durante su construccion.

Establecido el modelo de los datos, se realizé la validacion
con datos desconocidos para el mismo. Las ohservaciones
poseen datos con valores de resistencias de falla asociadas
de 10,20,30 y 40 £ Para evaluar la eficiencia de la primera
etapa de clasificacion (ECI), se utiliza wn conjunto de 468
observaciones. En 1a Tabla 3 se muestra el niimero de datos
pertenecientes a fallas en las tres fases. Como se observa
en Tabla 3, el modelo clasificé correctamente la totalidad
de las observaciones correctamente

Tabla 3. Resultados de validacion Etapa EC]

Tipe de falia Fase A FaseB Fase(C
Monofisica Da.ms 48 6.8 o4
Aciertos 48 68 64
Bifésica D&.ms 48 48 48
Acierios 48 48 48
_ Bifisica Datos 48 48 48
i Herra Aciertos 48 48 48
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En ia Tabla 4 se presentan los resultados obtenidos en la
validacién de los datos (564 observaciones) mediante el
clasificador EC2.

Tabla 4 Resultados de Validacidn Etapa BC2

Gruapo 1 2 3 4 5
. Datos 0 45 45 45 45
Monofisica
Aciertos 0 31 30 37 42
L Datos 0 36 36 36 36
Bifisica
Aciertos 0 30 30 36 36
Bifdsica Datos g 36 36 36 36
Jatierra Aciertos 0 26 30 36 36
Datos o 24 24 24 24
Trifisica
Aciertos 0 20 24 24 24

Los resultados presentados en la Tabla 5, reflejan un buen
desempeiio del clasificador EC3 de acuerdo al porcentaje
de aciertos en la clasificacién de los datos en las zonas
definidas (564 observaciones).

Tabla 5 Resultados de Validacién Etapa EC3

Grupo 1 2 3 4

Datos
Monofasica o8 48 48 48 36

Aciertos 48 48 48 19

- Batos 48 48 48 0
Bifisica
Aciertos 48 48 48 0
Bifdsica ~ Datos 48 48 48 0
a tierra Aciertos 48 48 48 0
Datos 0
Trifasica 22
Aciertos 32 32 32 o

Los problemas de clasificacidn, se presentan en los puntos
mds alejados del alimentador. En estos casos, existe una
mala asignacidn de la zona debido a un error de clasificacion
en laetapa previa (BEC2). Otra posible causa es 1a localizacion
de los datos en Ia interseccién de dos o mds grupos. En
este caso, 1a zona es asignada es la que posee la mayor
probabilidad a posteriori. Cada observacion es evaluada
respecto a cada uno de los grupos calculando la
probabilidad de pertenecer a los mismos en todas las etapas.
La observacién se clasifica dentro del grupo en el cual
presente la probabilidad mds alta.

CONCLUSIONES

Se presenta una novedosa alternativa de solucién al
problema de localizacién de fallas en los sistemas de
distribucién, la cual, estd compuesta por una herramienta
estadisticamente soportada, basada en la extraccién y
modelado de la informacién asociada a falias. Esta
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herramienia deja af descubierto las potenciales relaciones
existentes entre los datos.

Este trabajo contribuye a satisfacer 1a necesidad actual de
las empresas distribuidoras por mantener y mejorar la
calidad del servicio, promoviendo la concepcién de
estrategias orientadas a la disminucion de la duracién y el
niimero de las interrupciones. Respecto a la creacién de
estrategias, se estd trabajando en una propuesta
metodoldgica basada en el fraccionamiento del tiempo de
indisponibilidad debido a una falla, en tiempos asociados
a las acciones realizadas durante a atencidn de lamisma y
posterior recuperacion del sistema.

Una ventaja en la construccidn del modelo es la
determinacién de grupos de caracteristicas bien definidos
con los cuales se optimiza la clasificacién de los datos,
asegurando una buena aproximacién por parte del modelo.
Adicionalmente, la aproximacién inicial de las zonas en el
sistema resulta ntil a la hora de estimar el mimero real y
tamafio de las zonas dentro de sistema de distribucién. El
desempefio del modelo depende de Ia calidad en Ia
abtencidn y procesamiento de fa informacién (sistemas de
informacién confiables), ademas de la caracterizacion
detallada del sistema af cual se aplica.

Los requerimientos de software para la implementacién de
la herramienta propuesta son suministrados por paquetes
estadisticos de uso comercial y de bajo costo, lo cual
permite establecer la sencillez y facilidad en la
implementacidn del modelo. Los requerimientos de hardware
son bésicos v econdmicos, ya que depende @inicamente de
un sistema de adquisicidén de datos que esté en capacidad
de monitorear las sefiales de tensién y corriente en la
cabecera del circuito.

El modelo propuesto contempla las implicaciones, técnicas,
econdmicas y operativas existentes en los sistemas de
distribucién, destacando la minima inversién en la
implementacién de 1a herramienta por parte de las empresas.
Existen limitaciones potenciales para el modelo propuesto,
como lo son, la seleccién de la cantidad de grupos a
conformar, la proporcién de los grupos en la muestra y los
valores de inicio de los algoritmos utilizados. Para superar
estas limitaciones se utilizaron criterios tedricos y heuristicos,
siendo los iltimos los de mayor influencia en la estructura
del modelo ya que hacen parte del conocimiento a priori que
posee ¢l analista sobre [a informacion.

Se estd trabzjando en la evaluacion del desempefio del
modelo con informacion obtenida a partir de sistemas de
distribucion reales. Ademds, se estd explorando la opcidn de
incloir mayor cantidad de descriptores que relacionen
adecuadamente la Informacién monitoreada con la ubicacidn
de lafalla. Otros trabajos van encaminados a [a construceion
de un modelo que mezcla las mejores caracteristicas de un
método algoritmico con el modelo estadistico.
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