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RESUMEN

Un tema de creciente interés para los operadores de red y para los usuarios, es la calidad de la energia eléetrica. El
producto mismo y la atencién al cliente son los principales aspectos considerados. La calidad del producto, significa
satisfacer condiciones de calidad de onda (o de la potencia), v de continuidad de] servicio de energia eléctrica, Este
tltimo aspecto es el considerado cuando se aborda el problema de localizacion de fallas.

En este articulo se presenta un analisis de un método de localizacion de fallas para sistemas de distribucion, desarrollado
con un clasificador basado en vectores de soporte. Este localizador se entrena con datos tomados a condicion nominal
y se presenta un andlisis de la influencia de la variacion en la carga del sistema de potencia y simultaneamente su
capacidad de mantener altos indices de precision para reconocer una zona de falla cada vez mas pequefia.

Mediante un ejempto de aplicacién con el modelo de on sistema real, se muestra como el localizador propuesto es
altamente efectivo, obteniéndose para el caso monofasico, que es el mds exigente, aciertos de precision promedio

superiores al 90% en la localizacion de la zona en falla.

PALABRAS CLAVE: Localizacion de fallas, sistemas de distribucidn, clasificadores, méquinas de soporte vectorial.
ABSTRACT

A recent and interesting study topic to utilities engineers and customers has been the electric power quality. The product
itself and the customer support are the main aspects considered. The product quality means satisfy requirements of wave
quality and service continuity. This last aspect is the one considered when the fault location problem is taken into account.
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This paper shows an analysis of a fault location method applied to power distribution systems, developed with a
classifier based in support vectors machines. This fault locator is trained using fanlt data from nominal conditions and
tested considering the influence of load variations. Also its capability to maintain high performance indexes where the
power syster is sub-divided in a increasing number of zones is checked.
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From an application example which uses a model taken from a real power system, it is shown how the proposed
approach is highly effective to solve the problem, having mean precision scores above 90% to locate the faulted zone,

in case of single phase faults to ground, which is the most difficult case proposed.

KEY WORDS: Fault location, power distribution systems, classifiers, support vectors.

1. INTRODUCCION

La calidad de la energia eléctrica se ha convertido en un
temna de estudio de gran interés para los operadores de red
y pata los usuarios, y de ahi que la actividad investigativa
en este campo haya experimentado un fuerte avance en
la Gltima década. Enfre los aspectos méas importantes
de la calidad se tienen en cuenta, la forma de onda, 1a
continuidad del servicio y la atencidn al cliente [3].
La importancia actual de estos aspectos estd asociada
a que la participacion del capital privado en el sector
eléctrico obliga a establecer pautas de remuneracion e
indices minimos de calidad. La calidad del producto,
significa satisfacer condiciones de calidad de onda (o de
la potencia), y de continuidad. Este tltimo aspecto es el
considerado cuando se aborda el problema de localizacion
de fallas {10].

Las investigaciones en localizacion de falla se han
enfocado en los sistemas de transmision, donde por las
caracteristicas homogéneas de la linea, medicion en
ambos terminales y la disponibilidad de mas equipos,
permiten localizar el sitio de falla con una alta precision.
Finalmente, el problema de localizacién de fallas en
sistemas de distribucion, es un problema complejo y atin
no esta resuelto [8].

La localizacion de fallas en sistemas de distribucién es
mas complicada, por la complejidad debida a la presencia
de conductores no homogéneos, cargas intermedias,
derivaciones laterales y desbalance del sistema y de
la carga. Adicionalmente, en estos sistemas solo se
cuenta con medidas en la subestacidn, y algunas veces,
del modelo simplificado del sistema [13]. Muchas de
las propuestas se relacionan con los métodos clisicos
de localizacion, que utilizan las medidas de tensi6n v
corriente en la subestacion, para estimar la reactancia.
Esta se relaciona con la distancia af sitio de falla a partir
del uso del modelo. Los problemas de estos métodos son
la necesidad de un buen modelo del sisterna v la miltiple
estimacion del sitio de falla, debido a que la distancia,

asociada con la reactancia estimada, puede coincidir con
muchos sitios en un sistema ramificado [1][7][11][15].
Para contribuir con la solucion del problema de la
localizacion de fallas, en este articulo se propone una
técnica de clasificacién basada en médquinas de soporte
vectorial, para reducir la incertidumbre asociada con
la localizacion de la falla. Adicionalmente, se realiza
un andlisis de la precisién del método v su capacidad
para localizar fallas en zonas cada vez mas pequefias y
considerando simultdneamente la variacién de la carga
en el sistema de distribucion. Esta alternativa sdlo emplea
las medidas de tension y corriente en la subestacidn.

Como contenido del articulo, en la seccidén dos se describe
la metodologia propuesta para implementar y probar el
localizador de fallas. En el numeral tres, se presenta una
breve descripeion del clasificador basado en maquinas de
soporte vectorial. Las prucbas con un sistema prototipo
v diferentes alternativas de zonificacién del sistema y
de las variaciones de la carga propuestas, junto con el
analisis de los resultados, se muestran en el numeral
cuatro. Finalmente, en la dltima parte se presentan las
conclusiones derivadas de esta investigacion.

2. METODOLOGIA PARA LA APLICACION
DE UN CLASIFICADOR AL PROBLEMA DE LA
LOCALIZACION DE FALLAS

En este numeral se presenta la metodologia propuesta
para localizar 1a regién probable de falla y la posterior
aplicacion del clasificador. El proceso estd dividido en
cinco etapas generales que se explican a continuacion:

2.1 ZONIFICACION DE LA RED

El criterio de zonificacion debe estar fundamentado en
la divisién del sistema de potencia, de tal manera que
la identificacién de una zona como la mis probable de
falla, permita al equipo de mantenimiento de la red,
reducir el tiempo de localizacién de la falla. Como
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recomendacion basica, una zona no debe coniener
més de vn lateral con las mismas fases, para evitar el
problema de Ia multiple estimacidn presentada por los
métodos cldsicos referenciados en la introduccion. Los
criterios de zonificacion por tanto son la topologia de la
red, la localizacion de las protecciones, la longitud de los
alimentadores, la importancia del ramal, 1a disponibilidad
de datos de fallas para entrenar el clasificador y finalmente
las practicas de la empresa.

En este caso se presentan varias aliemativas de
zonificacidn para mostrar el desempefio del clasificador
ante los diferentes escenarios propuestos.

2.2 ADQUISICION DE LA BASE DE DATOS DE
FALLA

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

La base de datos puede ser obtenida con una combinacién
de registros de falla reales, o con el uso de un software
egpecializado para realizar simulaciones con un circuito
base, modelado con los pardmetros del circuito real. Para
este caso particular se realizo una simulacion extensiva
de fallas empleando Matlab® y “Alternative Transients
Program —ATP” [12]. Las resistencias de falla para
simulacion estan en un rango entre 0 y 40 Q {6].

2.3 PRE-PROCESAMIENTO DE LA SENAL

La etapa de pre-procesamiento de la sefial estd asociada
con la obtencién del conjunto de descriptores, que
representan la falla. Cada conjunto de descriptores estd
asociado con una etiqueta que corresponde a la zona
en la cual ocurrio la falla. Los descriptores empleados
son la diferencia entre el valor eficaz entre los estados
estables de falla y pre-falla de tension (dV), corriente ()
v la reactancia vista desde la subestacion (Xf), 1a reactancia
corregida a partir de la estimada en la primera barra (Xer) y
la frecuencia {f}, para valores tanto de linea como de fase.

En este articulo se consideraron inicamente descriptores
que fueran de facil obtencién para que la propuesta no
esté condicionada por las limitaciones de equipos. Los
descriptores aqui presentados, se calculan de una manera
simple, para evitar la incertidumbre asociada al proceso
de estimacidn de las magnitudes eléctricas.

2.4 ENTRENAMIENTO DEL CLASIFICADOR

Laprimera parte de esta etapa es la seleccion del conjunto
de descriptores para el proceso de entrenamiento. En esta
seleccion se analizan las combinaciones de descriptores
que conforman e conjunto de entrenamiento que
posibilitan wna clasificacidn adecvada y por ende la
localizacién correcta de la zona en la cual ocurre la
falla. En este articulo se presentan los resultados para las
combinaciones de dos, ires y cuatro descriptores.

A partir de las pruebas de cada posible combinacién de
descriptores, se selecciona el comjunto con el cual los
resultados de precision son mas altos. La precision se usa
como medicion del desempefio del localizador y se caleula
como se muestra en la ecuacion (1),

Para el clasificador se aplic6 una estrategia de entrenamiento
del tipo supervisado, con el cual se obtuvieron resultados
adecuados para resolver el problema planteado. En el
entrenamiento del localizadorbasado en miquinas de soporte
vectorial, se utilizd la validacién cruzada y la blisqueda
en malla, para encontrar ¢l mejor valor de la constante de
penalizacién C y del pardmetro o del “kernel” RBF, que se
describen en e} numeral 3 de este documento v en [5].

2.5 PRUEBAS DE PRECISION DELLOCALIZADOR
BASADO EN LA TECNICA DE CLASIFICACION

Las pruebas de precision se realizan para estimar el
comportamiento de la técnica de clasificacion ante datos
que no fueron empleados para el proceso de entrepamiento.
Los datos de prueba tienen que corresponder a los mismos
descriptores v deben recibir el mismo procesamiento
que el realizado para los datos usados en el procese de
entrenamiento. La precision del método se calcula como se
presenta en {1}.

# registros clasificados

correctamente (1)

Precision = -
# total de registros

La medida de la precisidn en el reconocimiento de
las zonas en falla, es un buen indicador que permite
predecir ¢l comportamiento del clasificador ante nuevas
situaciones. Este parametro se tomard como indicador
para seleccionar la mejor alternativa que permita resolver
el problema de 1a localizacidn de fallas.

3. CLASIFICADORES BASADOS EN
MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

Para problemas de clasificacion simples, la teorfa
estadistica de aprendizaje puede identificar con alta
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precision los factores a tener en cuenta para un aprendizaje
exitoso, pero las aplicaciones reales demandan el uso
de modelos y algoritmos mas complejos (gj. redes
neuronales, técnicas Bayesianas, etc), que son dificiles
de analizar.
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Las maquinas de soporte vectorial, a diferencia del
método Bayesiano presentan la ventaja de no requerir
nhingtn tipo de hipétesis sobre 1a densidad de probabilidad
de los rasgos, mientras que sobre las redes neuronales
ofrecen la ventaja de ser convenientes en términos de
la dimensionalidad del problema. Como se verd mas
adelante, la arquitectura de las maquinas de soporte
vectorial (Acronimo en inglés SVM), solo depende de
la constante de penalizacién C, y el pardmetro ¢ de la
funcion kernel para el caso de una de funcidn de base
radial (Acronimo en ingles RBF), tal como se muestra
en la seccion 3.3 [5). Esta facilidad de configuracién
evita la seleccién de requerimientos sobre pardmetros
exclusivos de arquitectura, tales como ntimero de nodos
y capas, tipo de conexion entre capas, entre otros.

3.1 CLASIFICACION LINEAL

Los clasificadores basados en méquinas de soporte
vectorial estin basados en hiperplanos que separan los
datos de entrenamiento en dos subgrupos que poseen cada
uno una etiqueta propia. En medio de todos los posibles
planos de separacion entre las dos clases etiquetadas
como y (ye {— 1,+1}), existe un Wnico Aiperplano
de separacion optimo (OSH), de forma que la distancia
entre el hiperplano optimo y el patrdn de entrenamiento
mds cercano sea maxima, con la intencién de forzar la
generalizacion de la magquina de aprendizaje [S][16]. De
forma que el OSH se expresa tal como se presenta en (2).

B:{wx)+b=0
Donde, » datos de entrenamiento n-dimensionales
corresponden a x;; 1/]|w[| es la distancia entre cualquiera
de los planos al OSH y b es un término independiente.

En este problema, se desea es maximizar el margen, tal
como se presenta en la figura 1.

@

Qrigan . "4-,/uamn
L]

L]
Figura 1, Hiperplanos que separan correctamente los datos. E1 OSH
de la derecha tiene un mayor margen de separacion enire clases, por
lo tanto se espera una mejor generalizacion.

Origan
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La funcién decision f, wh (x,- ): Y ,sepuede definir como
el signo que resulta de evaluar un dato en la ecuacitn del
OSH (2), tal como se presenta en Ia ecuacion (3).

s )=sign(w3)48) ®

Si existe un hiperplano como se muestra en la figura 1, se
dice que los datos son finealmente separables.

3.2 CLASIFICACION CON MARGEN DEBIL

En casos donde existen datos de entrada errdneos, ruido o
alto solapamiento de clases en los datos de entrenamiento,
se puede afectar el hiperplano clasificador optimo. Por
esta razon se cambia un poco la perspectiva y se busca el
mejor hiperplano que pueda tolerar mido (ver figura 2),
introduciendo la variable de relajacién &, que se presenta
en la ecuacion (4).

Con el objeto de definir de forma tnica el hiperplano
aptimo (forma canodnica), se deben afiadir las restricciones,
tal como se presemta en la ecuacién (5).

£,20,Vi (4

o

—
v

Figura 2. Hiperplano de separacién perr;ziliendo ruido
v(wx)+b)21-¢,vi  ©®

3.3 CASO NO LINEAL

Los clasificadores basados maquinas de soporte vectorial
no lineales, tienen 1a posibilidad de mapear el espacio de
entrada en otro de representacion de dimension alta. En
este nuevo espacio, los datos son linealmente separables
y luego construye un OSH sobre este ditimo, cuya
representacion en el espacio de entrada es una funcion de
separacion no lineal, tal como se representa graficamente
en la figura 3.
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Figura 3. Transfermacion del espacio de entrada en ofro de
dimension mds alta donde las clases tienen una separacion lineal.

La generalizacion de la maquina de soporte vectorial a
funciones de decision no lineales consiste en mapear el
espacio de entrada sobre un espacio de representacion de
dimension alta usando una funcién no lineal elegida a
priori. Esta funcidn es el “kemnel” ((D), que relaciona
los datos de entrada X; € R” con un espacio de mayor
dimension y en el cual esté definido el producto punto,
conocido como espacio caracteristico (F), tal como se
define en la ecuacidn (6) [4].

®:R" > F (6

Asf, de Ia funcién en Ia ecuacion (2), la cual depende del
producto punto de los vectores en el espacio de entrada,
se obtiene una funcion que depende del producto punto
de los vectores en el espacio caracteristico, tal como se
presenta en la ecnacion (7).

gk)= (@), o6)+b» O

Se debe definir una funcidén que sea el producto punto
de los vectores en el espacio caracteristico, tal como se

presenta en (8).
K v)={ok)of) ®

Considerando que (F ) es de alta dimensidn, el lado
derecho de la ecuacidn (8) es costosa en términos
computacignales, sin embargo existe una funcidn
“kernel” (k ., que se puede evaluar eficazmente y
demostrar que corresponde a un trazado de (@) en un
espacio que abarca todos los productos punto [2]. Los
kernels mas utilizados son ¢l polinomial presentado en la
ecuacion (9), el de funcion de base radiat (RBF) en (10)
y el sigmoide en (11).

— - - d
k(u,v): ((u,v>+c) 9
o _Eu—v“z (10)
k)= el
k@i,v)= tanh(x(,7)+ @) (D)
En resumen, el hiperplano 6ptimo en forma candnica
de margen débil se halla solucionando el problema

de optimizacidn restringida dado por la ecuacién (12),
sujeto a (4) v (5).

.1 il
n%n5<w, w) + C;&i (12)

Utilizando los multiplicadores de Lagrange vy el teorema
dual de Wolfe, se obtiene el problema de optimizacién
dado por (13).

N 1 N .
maxZoci—EZaiajyiyjk(x,-,x,-) (13}
o -1

ivj=l
Sujeto a:

N
0<a,<C\Viy Zal.y,. =0
i=]
La ecuvacién del OSH y la foncién decisién se puede
expresar como (14} v (15).

)= kG )+

Lj=l

F©)=sisn| Y piex)rb| 0

i,j=1

(14)

Para resolver el problema de multiclasificacién (més de
dos clases), se construye una funcidn clasificadora global
a partir de un conjunto de funciones biclasificadoras.
Existen técnicas de descomposicién y reconstruceidén que
permiten a los clasificadores basados en SVM manejar
problemas de multiclasificacién con mayor simplicidad v/
o menor tiempo de respuesta que una SVM generalizada
para multiclasificacién [14].

4. PRUEBAS Y RESULTADOS
4.1 SISTEMA PROTOTIPO DE PRUEBAS

El sistema de distribueién seleccionado para las pruebas, es
el modelo de un alimentador de 25kV de “Saskatown Power
and Light” de Saskatchewan, Canada y presentado en [7].
El diagrama unifilar del sistema se presenta en la figura 4.

1 2 3 4 B g 11 12
Gopsm-3iia g 1 1 3 B v}
a

& ' a b <

19 g 20 123 23

Figura 4. Diagrama unifilar del sisterma de pruebas
Este circuito ha sido utilizado ademas para pruebas de distinios
métodos de localizacion de fallas, tal como se presenta en [11]{13].
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Para las pruebas de desempefio del localizador se
proponen las diferentes zonificaciones del sistema, de tal
forma que haya escenarios exigentes desde el punto de
vista de clasificacién. A partir de lo anterior, se definen
cinco escenarios de zonificacion diferentes, en los cuales
se aprecia la variacion del niimero de nodos que se tienen
por zona y la capacidad de predecir la zona en falla. En
la tabla 1 se presentan los escenarios de zonificacion
propuestos.

Tabla 1. Listado de barras de las zonas en cada uno de los cinco
escenarios de prueba propuestos.

Escenarios de clasificacién para

#zc(l;:ias localizacién de fallas
Uno Dos Tres Cuatre Cinco
I L1234 12 1,2 1,2 i
2 5613 34 34 3 4 2
8 9 10,
3 11, 12 56,13 35,613 5,6 3
4 15 16 8,9 8,9 13 4
5 18 19, 2010,11,12 1611 89 5
6 22,23 15,16 12 10,11 6
7 24,25 1§19 1516 i2 &
8 20 18,19 15 g
9 22,23 20 i6 10
10 24, 23 22 18 ii
23 19 12
24 20 13
25 22 15
3 16
S 7'!9. -

Adicionalmente y considerando que la carga de un
sistema varia considerablemente durante la operacion,
la herramienta de inteligencia artificial se entrena bajo
condicion de carga nominal y se analiza su sensibilidad
ante variaciones £40% de la carga, para cada una de las
zonificaciones propuestas.

Las barras numeradas como 7, 14, 17 y 21 no fueron
incluidas debido que en el sistema original, corresponden
a la barra aguas abajo de la proteccion localizada en las
barras 6, 9, 15 y 10, respectivamente. Es decir, desde el
punto de vista circuital, son el mismo nodo, antes que
actien las protecciones.

REVISTA DE LA FACULTAD DE INGENIERIAS FISICOMECANICAS

Los escenarios propuecstos para las pruebas consideran
entonces la division del sistema en 7, 10, 13, 16 y 21
zonas, y para cada una de ellas se considera una variacién
de la carga del 60%, 80%, 125% y 140% de la carga
nominal del sistema. Las pruebas se realizan para cada
uno de los localizadores, especializado por tipo de falla y
considerando que éstos son entrenados s6lo con datos de
la condicion nominal. '

Para cada uno de los escenarios de pruebas propuestos
y en caso de carga nominal, para falla monofésica, la
cantidad de datos de prueba corresponden a 225 registros
de falla (24% del total de datos), mientras que los
utilizados para prueba son 720 (76% de los datos). Para
las pruebas en condiciones diferentes a la nominal, el
namero de registros de falla es de 1071. Los registros de
prueba no son utilizados en el proceso de entrenamiento
del localizador.

4.3 RESULTADOS DE LAS PRUEBAS

Acontinuacién se presentan losresultados parafas pruebas
realizadas al localizador de fallas basado en maquinas de
soporte vectorial, ante las circunstancias expuestas en el
numeral anterior y con 246 combinaciones diferentes de
2, 3 v 4 descriptores.

La variacién de los pardmetros C y o, para la busqueda
en malla se realizd dentro de un intervalo (C  <C<C
Yy 6,,<0<c, ). Mediante pruebas realizadas con
diferentes intervalos, se determind empiricamente que
los valores de C y C, . son 2%y 2%, respectivamente y
los pasos son de 2% De otra parte, los valores de G, y
o, . son 2%y 25, respectivamente con pasos de 2.

En este numeral, se presentan las pruebas, para las 15
combinaciones cuyos resultados de precisién promedio,
ante una variacién de carga, son més altas. Soélo se
presentan datos para el caso monofasico que es el mas
critico y el tipe de falla mas frecuente. Sin embargo,
para los otros tipos de falla, los resultados de precision
son superiores,
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4.3.1 Escenario Uno — Sistema dividido er 7 zonas, ante variacion de carga.

Tabla 2. Resultados de las 15 mejores combinaciones de descripiores, con el sisiema dividido en 7 zonas y ante variacion de la carga

Precision en la prueba

Conjunto de Carga a} Carga al
descriplores Curge G GO o USdoh  4VLdel Promedio
nominal nominal
avf 0,9449 0,9627 09823  0,9486 0,9281  0,9533
dv.dvi.f 09206 0,9645 09976  0,9430 0,9253 09502
avi.f 0,9393 0,9599  0,9905 10,9328 0,9160 09477
dVLdLf 09066 09636  0,9976  0,9458 0,9048  0,9437
dVL. dLdIL.f 09057 0,9599 09929 0,940 0,9029 09411
dV.dvL.dIL.f 09141 0,9599  0,9905 09440 0,8945  0,9406
dV.dVL.dLf 08898 0,9580 09976  0,9486 09066  0,9401
dVL. dIL. f 0,8982 0,5627 0,9965 0,9356 3,8814 0,9349
0,8768 0,9244 0,9740 0,9486 ,9365 0,9321
0,8581 0,9645 0,9976 0,9262 (,8898 0,9273
0,8422 0,9477 06,9953 0,9412 0.,8545 0,9242
0,8663 (,9468 0,9799 0,9300 0,8554 0,9237
0,8478 0,9346 0,9799 0,9234 0,8973 05166
0,8049 0,8599 1,0000 0,9244 0,8926 0,9163
dr, cf{L, f 0,8366 0,9384 0,9787 0,9225 03,8973 0,9147

4.3.2 Escenario Uno — Sistema dividide en 7 zonas, ante variacién de carga,

Tabla 3. Resultados de las 15 mejores combinaciones de descriptores, con el sistema dividido en 10 zonas y ante variacion de la carga

Precisién en 1a prueba

Conjunto de

descriptores Gcoﬁ/:gc?eii Cargaal80%  Carga 1;:51?3: 1a 1«%’? e ia Promedio
nominal . de Ia nominal nominal nominal nominal

0,9178 0,9449 0,9586 3,9318 0,9253 0,9357

0,9029 0,9477 0,9610 0,9337 0,9290 0,9349

0,8898 0,9477 0,9645 0,9356 0,9281 0,9332

0,9048 0,9408 0,9764 0,9234 09113 0,9325

VL dLdILT 08954 0,9393 09752 09281 09188 09314

dV.dVL dIL. ¥ 09234 0,9486 09574 09132 0,8898 09265

dV.dVL. di. £ 09029 (,9328 0,9433 0,9281 0,9178 0,9250

d VL diL. f 08805 0,9328 0,9598 0,9160 0,9132 (3,9204

0,3581 0,9309 0,9622 0,9206 0,8590 0,9062

0,8609 (,9328 0,9622 0,9188 0,8553 0,060

0,8534 0,9094 09137 09010 0,8889 0,8933

0,8543 0,9384 0,9444 0,8889 0,8273 0,8907

0,8478 0.9206 0,9610 0,8786 0,8049 0,8826

0,8254 0,9234 0,9586 0,8889 0, 7880 0,8769

0,7367 0,8870 0,9468 0,8842 0,8245 0,8558
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4.3.3 Escenario Tres — Sistema dividido en 13 zonas, ante variacion de carga

Tabla 4. Resultados de las 15 mejores combinaciones de descripiores, con el sistema dividido en 13 zonas y ante variacion de la carga

Conjunto de

Precision en i2 prueba

descriptores é(gz//:g;:;la Carga al 8.0% Cai:ga 1zcstzg§: ia 1?{;;?:: ia Promedio
nominal de la nonzinal nominal nominal nominal

0,9066 0,9412 0,9574 04,9337 0,9281 0,9334

0,3889 0,9374 0,9645 (,9290 0,9281 0,9296

0,9010 0,9281 0,9574 04,9290 0,9272 0,9286

0,8880 0,9328 0,9752 0,9281 0,9150 0,9278

0,8852 0,9328 0,9728 0,9253 0,9188 0,9270

4 0,9132 0,9421 0,9586 0,9178 0,8964 0,9256

dv.dVL. dI. f 90,8796 0,9412 0,9669 0,9262 0,9085 0,9245

dVL dIL f 0,8861 06,9374 0,9551 0,9122 0,8982 0,9178

0,8796 0,9412 0,9610 0,9113 0,8581 0,9102

0,8301 0,9402 0,9634 0,9010 0,8506 0,8971

0,8422 0,9393 0,8622 0,9020 0,8282 0,8948

0,8459 0,9421 0,9610 0,8693 0,8142 (,8865

0,8273 0,9393 0,9622 0,8926 0,8095 0,8862

0,8226 0,9365 0.,9610 0,8870 0,7778 0,8770

dl, dIL, ) f 0,6909 0,8459 0,9409 0,8721 0,7899 0,8280

4.3.5 Escenario Cuatro — Sistema dividide en 16 zonas, ante variacion de carga

Tubla 5. Resultados de las 15 mejores combinaciones de descriptores, con el sistema dividido en 16 zonas y ante variacion de la carga

Conjunto de
descriptores

ansf
dv.dvL.f

dv.dvL, dl.f
dVL dIL f

VL di dL

dlLdIL |

Precisién en Iz prueba

Carga al
60% de la

nominal

0,8936
0,8898
0,8749
0,8646
0,8805
0,8693
0,8581
0,8319
0,8534
0,8226
0,8189
0,8142
0,8105
0,8039
0,6116

Carga al 80%
de Ia nominal
0,9262
0,9188
0,9216
0,9169
0,9150
0,9122
0,9216
0,9169
0,9197
0,9216
0,9178
06,9206
0,9160
0,9169
(,8665

Carga
nominal
0,9291
0,9350
0,9350
0,9504
0,9326
0,9326
0,9350
0,9480
0,9326
0,5350
0,9385
0,9362
0,9350
0,9362
(,9551

Carga al
125% de la
nominal

0,9132
0,9094
0,9076
0,9094
0,9094
0,9010
0,9048
0,5094
0,8954
0,8721
0,8702
0,8665
0,8655
(,8655
0,8235

Carga al
140% dela
nominal

0,9094
0,9104
0,9076
0,5048
0,057
0,8992
0,8814
0,8889
0,8721
(0,8217
0,8142
0,7918
0,7862
0,7852
0,7367

Promedio

0,9143
0,9127
0,9093
0,9092
0,9087
0,9029
0,9002
0,8950
0,8646
0.,8746
0,8719
0,8659
0,8626
0,8616
90,7987
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4.3.5 Escenario cinco — Sistema dividido en 21 zonas (! nodo por zona), ante variacién de carga

Tabla 6. Resultados de las 15 mejores combinaciones de descriptores, con un nodo por zona y anie variacién de la carga

Precision en Ia prueba

Conjunto de

. Carga al Carga al Carea al
descriptores (¥ 1% g‘“’ga a80%  Carga BN eedels Promedio

neminal ¢ la nominal nominal nominal nominal

0,8982 0,9384 0,9527 0,9160 0,9020 0,9214

0,8982 09318 0,9527 0,9150 0,9038 0,9203

0,8824 40,9253 0,9527 0,9234 0,9150 0,9198

0,8926 0,9318 0,9598 0,9122 0,9020 0,9197

0,8889% 0,9328 0,9563 0,9178 0,902¢ 0,9195

0,8926 0,9365 0,9574 0,91350 0,8945 6,9192

0,8749 0,9328 (.9598 0,9141 0,8880 0,9139

0,8749 0,9328 0,9598 0,9141 0,8852 0,9133

0,8786 0,9318 0,9574 0,8992 04,8599 0,9054

0,829% 0,9318 0,9574 0,8796 0,8226 0,8841

0,7880 0,9281 0,9622 0,8758 0,3198 0,8748

0,7993 0,9290 0,9574 0,8777 0,7918 0,8710

0,7983 0,9253 (,9563 0,8702 0,7763 0,8641

dVL. dl di 0,7871 0,9272 60,9574 0,8711 0,7759 0,8638

dl dIL, f 0,6116 (4,9057 0,9764 0,8366 0,7208 0,8102

4.4 ANALISIS DE RESULTADOS

A partir de las pruebas se puede observar, como la precision
disminuye, para el caso de una zonificacién determinada, a
medida que varia la carga del sistema entre el intervalo de
0,6 a 1,4 veces la carga nominal, y entrenando e] localizador
SVM con datos tomados a la carga nominal. Enla figura 5 se
presenta una comparacion grafica de los valores presentados
en la tabla 2, para el caso de los mejores resultados en una
zonificacion de siete zonas.

De la misma manera, en los diferentes escenarios de
zonificacion, se aprecia como el desempefio del localizador

disminuye en la medida que el problema se hace mas exigente,
es decir, cuando hay mds zonas con menos nodos en cada una
de ellas, En la figura 6 se puede apreciar el comportamiento
del promedio de la precisién del localizador para cada
zonificacion, con las mejores combinaciones de deseriptores.

El descriptor que mejor comportamiento tiene para la
localizacion de la falla, es la frecuencia (f), debido a su
independencia de la carga del sistema. Esta afirmacién se ve
sustentada en los resultados obtenidos, en los cuales, en la
mayoria de combmaciones que presentan mejores resultados
est4 contenido este descriptor.

1,95

- Carga nominal
-—+— Carga al 125% de 1a nominat ~%— Carga al 140% de 12 nominal

6,85 9

--#-- Carga al 60% de Ia neminal

Figura 5.

Grdfico comparativo

de la precision para las
mejores combinaciones de
descriptores, en el caso de
una zonificacicn de siefe
zonas, en caso de falla
monofasica.
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Figura 6. Grdfico comparativo de la precisicn promedio para todas las zonificaciones y para las mejores combinaciones de descriptores, en caso
de folla monofésica.

De otra parte, los descriptores que presenian un menor
desempefio son los asociados con la reactancia del
sistema (X7) y (Xer). Estos se ven influenciados de forma
destfavorable con el cambio de carga, ya que para prueba
en las condiciones nominales, muestran excelentes
resultados, mientras que ante la variacién de la carga,
estos descriptores no tienen alta precision para hallar 1a
zona bajo falla.

Los descriptores asociados con la variacion de la
corriente y la tensién entre los estados de falla y pretalla,
tanto de linea como de fase (7, 4V, dIL, dVL), presentan
buenos resultados de precision. Estos, combinados con
la frecuencia, presentan los resultados de precisién mas
altos para cada uno de los casos analizados, alcanzando
promedios mayores al 90% para el casc monofisico,
que es el que aqui se presenta por ser el que tiene los
resultados de precision mds bajos, comparado con los
otros tipos de fallas.

Finalmente, los resultados de las pruebas de los tipos de
fallas bifasicas, bifasica a tierra y trifisicas no se presentan
en este documento, debido a limitaciones de espacio.
Sin embargo, los resultados son superiores a los aqui
presentados, v es posible encontrar combinaciones con
resultados promedios superiores al 98 % de precision.

5. CONCLUSIONES

Se ha presentado una metodologia para localizar fallas en
sistemas de distribucion utilizando méquinas de soporte
vectorial. Se caracteriza el sistema en estado de falla con
unos descriptores que se utilizaron para entrenar y validar
el localizador ante diferentes escenarios de variacion del
tamafio de la zona y la carga del sistema.

Los resultados obtenidos, muestran el alto desempefio
del método aqui propuesto, pudiendo compararse con
los métodos clasicos que estiman la distancia a la falla.
El localizador de fallas entrenado con aproximadamente
el 24 % de los datos tomados de la condicion nominal,
muestra muy buenos resultados, en los diferentes
escenarios, incluso en la prueba mas exigente que asigna
una zona a cada uno de los nodos del sistema de prueba y
con variaciones de carga de £ 40% de la carga nominal.
Finalmente, con ayuda de esta metodologia se puede
reducir el tiempo de restauracion del sistema fallado,
aumentando los indices que miden la continuidad
del servicio de energia eléctrica y reduciendo, por
consiguiente, los pagos por compensaciones debidas a la
deficiente calidad del servicio.
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