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Resumen

En CFE Distribucién existen una gran cantidad de archivos COMTRADE(COMmon
format for TRAnsient Data Exchange for power systems) que contienen la dindmica de las
fallas ocurridas en el sistema de distribucién eléctrica, las cuales no se encuentran etiqueta-
dos. La presente tesis propone una metodologia para etiquetar y clasificar un conjunto de
eventos de fallas ocurridas en lineas de transmision eléctrica. Para esto, se utilizan algunos
métodos de preprocesamiento de datos, el algoritmo de agrupamiento k-Medias y algoritmos
de aprendizaje de maquina para la clasificacién.

La propuesta para el etiquetamiento consiste en procesar un conjunto de archivos
de formato COMTRADE que contienen mediciones del voltaje y corriente registrados du-
rante un evento de falla e integrar las mediciones de corriente como un conjunto de datos,
utilizando técnicas para mejorar la calidad de los datos como es la caracterizacién, la se-
leccién y la normalizacion de los datos, evaluadas con iVAT (Improved Visual Assessment
for Tendency). Posteriormente, los conjuntos resultantes han sido agrupados en 7 grupos,
usando el algoritmo de k-Medias, con la finalidad de identificar semejanzas en el conjunto de
datos que permita realizar un etiquetado que esté asociado con un tipo de falla monofésica,
bifasica o trifasica. Lo cual se ha logrado haciendo una comparacion, mediante una matriz
de confusion, con un etiquetado empirico de las fallas. Luego, para determinar las etiquetas
de los tipos de fallas bifasicas aterrizadas y trifasicas aterrizadas, se ha usado el valor de la
componente de secuencia cero.

Para validar la calidad del agrupamiento logrado por k-Means, se aplican varios
algoritmos de clasificacién, los cuales fueron entrenados con el conjunto de entrenamiento de
cada etapa. Una vez entrenados, se procedié a evaluar la precisiéon con el conjunto de prueba
correspondiente a cada una de las etapas. Los resultados de la clasificacion, en cuanto a la
precisién, van desde 0.38 para los datos originales del archivo COMTRADE hasta 0.9 para
la version final del pos-procesamiento. Cabe resaltar que de los clasificadores el que mejor
resultado obtuvo, en el conjunto de datos pre-procecesado final, fue el SVM-RBF con 0.9,

siendo ada-Boost el que peor precisiéon obtuvo con 0.7.

Palabras clave—COMTRADE, Fallas en Lineas de Potencia, Preprocesamiento
de datos, iVAT, k-Means






Abstract

In CFE Distribucién, there are a large number of COMTRADE (Common format
for TRAnsient Data Exchange for power systems) files that contain the dynamics of faults
that have occurred in the electric distribution system, which are not labeled.

This thesis proposes a methodology for labeling and classifying a set of fault events
that occurred in electric transmission lines. To do this, some data preprocessing methods,
the k-Means clustering algorithm, and machine learning algorithms for classification are
used.

The proposed labeling method involves processing a set of COMTRADE format
files containing voltage and current measurements recorded during a fault event and integra-
ting the current measurements as a data set, using techniques to improve data quality such
as characterization, selection, and normalization of data, evaluated with iVAT (Improved
Visual Assessment for Tendency).

Subsequently, the resulting sets have been grouped into 7 clusters using the k-
Means algorithm in order to identify similarities in the data set that allow for labeling
associated with a type of single-phase, two-phase or three-phase fault. This was achieved
by comparing, using a confusion matrix, with an empirical labeling of the faults. Then, to
determine the labels of the grounded two-phase and three-phase faults, the value of the
zero-sequence component was used.

To validate the quality of the clustering achieved by k-Means, several classification
algorithms are applied, which were trained with the training set of each stage. Once trained,
the accuracy was evaluated with the corresponding test set for each stage. The classification
results, in terms of accuracy, range from 0.38 for the original COMTRADE file data to 0.9
for the final post-processing version. It should be noted that of the classifiers, the one that
obtained the best result in the final preprocessed data set was SVM-RBF with 0.9, while

ada-Boost obtained the worst precision with 0.7.
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Capitulo 1

Introduccion

El consumo de energia eléctrica en el mundo aumenta cada vez mas debido a la
cantidad de dispositivos eléctricos y electronicos que se usan para llevar a cabo las activida-
des cotidianas. En México, este consumo es abastecido por un sistema de potencia eléctrico
trifasico que genera, transporta y distribuye la energia eléctrica a los consumidores finales.
Para transportar la energia eléctrica desde el punto de generacion hasta el punto de consu-
mo se usan, basicamente, conductores eléctricos de alta tensién, aisladores y soportes. Este

conjunto de elementos conforman las lineas de transmisién eléctrica.

Cuando existe una interferencia en el flujo normal de la corriente debido a un mal
funcionamiento de una linea de transmisién, se dice que la linea de transmisiéon presenta
una falla. Dicha falla puede ocasionar dafios severos, tanto a las lineas de transmisién como

a los dispositivos conectados en la red eléctrica.

Para evitar danos graves en la red, derivado de una falla, se instalan sistemas de
proteccién que monitorean y, en caso de requerirse, pueden desconectar la linea de transmi-
sién. Cada vez que los sistemas de proteccién detectan una falla en la red eléctrica, personal
especializado analiza las mediciones tomadas durante el momento de la falla, para determi-
nar el tipo de falla y, de ser necesario, las acciones a seguir para su reconexion. El anélisis
de un evento de falla suele ser tardado, e indiferentemente de si la falla ha sido atendida o

no, la informacién de la misma queda guardada en datos histéricos.

Lo anterior conlleva a la necesidad de implementar herramientas computacionales



2 1.1 Antecedentes

para reducir el tiempo de procesamiento de grandes volimenes de datos. Generalmente,
estas herramientas van encaminadas a la identificacién y clasificaciéon automaética de las
fallas, que en este caso estan basadas en ML(Machine Learning).

En este capitulo se discuten trabajos previos encaminados a la identificacion de
fallas en lineas de transmisién eléctrica, con especial atencién a aquellas técnicas implemen-
tadas usando ML. También se definen los objetivos y la justificacion de la presente tesis y

finaliza con una breve descripcién del contenido de los siguientes capitulos.

1.1. Antecedentes

La deteccion oportuna de fallas en las lineas de transmision eléctrica y su clasifi-
cacién permite una restauracion rapida del servicio y, por lo tanto, garantiza la continuidad
del sistema. Es por eso que la mejora continua de las técnicas de deteccion de fallas y
clasificacién es de suma importancia.

Las técnicas de aprendizaje automatico (ML) son enfoques prometedores para la
clasificacién de fallas, y han mostrado resultados precisos al detectar y clasificar fallas en
lineas de transmisién [Tirnovanl9]. Se han utilizado técnicas como el uso de coeficientes
wavelet para la deteccion de fallas eléctricas en tiempo real en lineas de transmisién, lo que
mejora la deteccién en presencia de transitorios sobreamortiguados [Costal4].

Ademsds, se ha utilizado el andlisis de componentes simétricas y la transformada
wavelet multinivel para clasificar con maquinas de soporte vectorial las senales de voltaje y
corriente tomadas durante los eventos de falla [Jiang11]. También se ha utilizado el algoritmo
de k-NN para la clasificacion de fallas, el cual se ha combinado con correlacién cruzada para
mejorar su precisién [A. Asadi Majd17] [Aritra Dasguptal5].

Otro enfoque utilizado para la clasificacién de fallas es el basado en reglas difu-
sas separadas, el cual se utiliza para la clasificacién de fallas aterrizadas y no aterrizadas
mediante mediciones de corriente trifisica [R.N. Mahanty07]. Por ultimo, se ha utilizado la
transformada wavelet continua para transformar las series de tiempo de corriente y voltaje
en imagenes, las cuales se utilizan para entrenar una red neuronal convolucion y clasificar

las fallas utilizando un drbol de decisién [Xi23].



Otra estrategia diferente ha sido implementar un algoritmo semisupervisado ba-
sado en la informacién conjunta de dos clasificadores supervisados, capaz de manejar datos
etiquetados y no etiquetados, el cual ha mostrado ser util para construir y entrenar clasifica-
dores a partir de datos no etiquetados [Abdelgayed18]. Ademads, de manera no supervisada
se ha utilizado k-Medias en conjunto con coeficientes wavelet de las senales de corriente y
su componente simétrica cero para detectar y clasificar fallas, mostrando tener una muy
buena precisién [Gangwar20].

En general, la clasificacién de fallas utilizando técnicas de ML es ampliamente
implementada, y las técnicas mas utilizadas son las que pertenecen a modelos de aprendizaje
supervisado, los cuales es comiuin entrenarlos utilizando extraccién de caracteristicas de las
senales de voltaje y corriente. Sin embargo, algunas técnicas menos exploradas, como el
aprendizaje semisupervisado y no supervisado, han demostrado tener buenos resultados en
la clasificacién de fallas. Por lo tanto, es importante seguir investigando y mejorando estas
técnicas para garantizar una deteccion y clasificacion de fallas mas precisas en las lineas de

transmision eléctrica.

1.2. Planteamiento del Problema

Actualmente, en CFE Distribucién existen una gran cantidad de archivos COM-
TRADE(COMmon format for TRAnsient Data Exchange for power systems, por sus siglas
en inglés) que contienen la dindmica de las fallas ocurridas en el sistema de distribucién
eléctrica, las cuales no se encuentran etiquetados. Esta falta de etiquetado impide una cla-
sificacién adecuada de las fallas presentadas en el sistema, lo que puede llevar a problemas
en la deteccién y resolucién de futuras fallas.

Para abordar este problema, es necesario desarrollar un sistema de clasificacién
automatico que permita identificar el tipo de falla a partir de los archivos COMTRADE sin
la necesidad de un anélisis manual tedioso. Este sistema puede estar basado en técnicas de
aprendizaje supervisado, como la clasificacion mediante arboles de decisién o méaquinas de
soporte vectorial, o en técnicas de aprendizaje no supervisado, como la agrupacion mediante

el algoritmo k-Medias.
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Para implementar el sistema, se requerird un conjunto de datos etiquetados, es
decir, archivos COMTRADE con las fallas clasificadas segiin su tipo. Este conjunto de datos
puede ser generado mediante un andlisis empirico inicial de una muestra representativa de
los archivos, o utilizando técnicas de aprendizaje semisupervisado o no supervisado para

etiquetar los archivos.

Una vez que se tenga el conjunto de datos etiquetados, se pueden entrenar modelos
de aprendizaje automaético para clasificar autométicamente los archivos COMTRADE. Estos
modelos pueden ser integrados en un sistema que permita a los técnicos de CFE Distribucién

analizar y monitorear las fallas del sistema eléctrico de manera maés eficiente y efectiva.

1.3. Justificacion

Un sistema clasificador de fallas permitiria tomar mejores decisiones sobre las ac-
ciones a seguir después de haber ocurrido una falla, lo que contribuiria en el ahorro de
gastos operativos derivados de una falla en las lineas de transmisién eléctrica. Sin embargo,
esto implica que se tenga la disponibilidad de fallas etiquetadas con su tipo, lo cual actual-
mente no existe. El etiquetamiento preciso de un conjunto de fallas sienta las bases para
la implementacién de clasificadores precisos que eventualmente pudiesen ser utilizados en

tiempo quasi-real.

El etiquetamiento no es preciso si se basa expresamente sobre los datos contenidos
en el archivo COMTRADE. Si se toman los datos crudos de los archivos COMTRADE y
se aplican algoritmos de agrupamiento, esto lleva a precisiones en los clasificadores muy
bajas. Por lo anterior, se hace necesario el procesar los archivos COMTRADE y, basados en
estos archivos preprocesados, extraer caracteristicas que permitan un mejor agrupamiento,

interpretando esto como aquel que induce una clasificacién precisa.

Por otro lado, el etiquetamiento en si, podra ser utilizado para fines de analisis
estadistico que ayuden en la toma de decisiones en cuanto a la ocurrencia de las fallas y

acciones preventivas que pudieran derivarse de este analisis.



1.4. Objetivos de la tesis

1.4.1. Objetivo general

Implementar un sistema basado en ML para la identificacion y etiquetado de even-
tos de fallas en lineas de transmisién eléctrica por su tipo de falla que haga posible la

clasificacion de las mismas.

1.4.2. Objetivos particulares

e Clasificar visualmente el conjunto de fallas en los registros de archivos COMTRADE.
e Procesar los archivos COMTRADE para un agrupamiento preciso.

Etiquetar las fallas previamente preprocesadas usando k-Medias.

e Comparar el agrupamiento visual inicial con el agrupamiento generado por los algo-

ritmos de agrupamiento.

Evaluar la precisién del agrupamiento usando diversos clasificadores.

1.5. Metodologia

La metodologia implementada en esta propuesta consta de varias fases, las cuales

se describen a continuacion.

1.5.1. Etiquetamiento visual de las fallas

Basados en las técnicas visuales utilizadas por los encargados de atender los eventos

de falla, se etiquetaran cada una de ellas en una de las once posibles:
1. Monofésica fase a a tierra (A)
2. Monofasica fase b a tierra (B)

3. Monofdsica fase ¢ a tierra (C)

4. Bifésica fase a a fase b (AB)
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5. Bifasica fase a a fase ¢ (AC)

6. Bifasica fase b a fase ¢ (BC)

7. Bifésica fase a a fase b a tierra (ABT)
8. Bifasica fase a a fase ¢ a tierra (ACT)
9. Bifésica fase b a fase ¢ a tierra (ABT)
10. Trifdsica (ABC)

11. Trifasica a tierra (ABCT)

1.5.2. Preprocesamiento de los archivos COMTRADE

Si se trata de llevar a cabo el agrupamiento de fallas utilizando los datos sin
procesar almacenados en los archivos COMTRADE, el resultado puede ser poco preciso
debido a la presencia de mediciones con ruido, incompletas, con diferentes escalas, entre otros
problemas. En esta etapa resulta fundamental la aplicacién de técnicas de preprocesamiento
de datos, como la deteccion de valores perdidos, la normalizacién de datos y la reduccién de
dimensionalidad, ya que permiten generar agrupamientos que inducen a clasificadores més

precisos y confiables.

1.5.3. Agrupamiento

Una vez que hemos preprocesado las fallas, se aplicard k-Medias como técnica de

agrupamiento que induzca clasificadores precisos.

1.5.4. Validacién del modelo

En esta fase, se evaluard el agrupamiento obtenido con algunos clasificadores para
comprobar la precisién del agrupamiento con respecto a la clasificacién. Los clasificadores
implementados son: kNN, SVM Lineal, SVM RBF, Arbol de decision, Bosque aleatorio y
AdaBoost.



1.6. Descripcién de los capitulos

En el capitulo 2 se realiza una revision de los fundamentos necesarios, tanto en
el area de sistemas eléctricos como en el area de ML para la implementacién del presente
trabajo. En el capitulo 3 se realiza una revisién de los conceptos de procesamiento de datos
tomado de mediciones eléctricas y una descripcién del preprocesamiento usado para del
andlisis de los datos contenidos en los archivos COMTRADE. En el capitulo 4 se realiza
el agrupamiento y etiquetado de un conjunto de datos. En el capitulo 5 se desarrolla la
implementacién de los clasificadores. Por 1ltimo, en el capitulo 6 se dardn las conclusiones
a las que se llegd durante el presente trabajo y se mencionara el alcance de trabajos futuros

como resultado del trabajo actual.






Capitulo 2

Fundamentos tedricos y

contextuales

En el presente capitulo se realiza una breve descripcién de los fundamentos sobre
los cuales esta propuesta esta desarrollada. Se realizara una descripcion general de los sis-
temas eléctricos de potencia, dando mayor énfasis en la etapa de transmisién de potencia.
Especificamente se analizaran las posibles fallas que pueden ocurrir. Asi mismo, estaremos
evaluando su calidad en cuanto al agrupamiento, por lo cual en tal seccién explicaremos
algoritmo de k-Medias utilizado para el agrupamiento, asi como técnicas para la evalua-
cién de los modelos generados. En la parte final se expone trata el tema de ingenieria de

caracteristicas, la cual serd usada para generar modelos mas simples y eficientes.

2.1. Sistema eléctrico de potencia

Un Sistema Eléctrico de Potencia(SEP) cuenta, entre sus componentes mds re-
levantes, con un conjunto de generadores, transformadores y lineas de transmisién que se
encargan de abastecer la demanda eléctrica de una zona determinada[Stevenson85]. El SEP
estd formado principalmente por 3 etapas que son: la generacién, la transmisién y la dis-
tribucién. En la Figura 2.1 se muestra un esquema de un SEP general donde se observan

estas 3 etapas.
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Figura 2.1: Sistema eléctrico de potencia.

El SEP que provee de energia a la Reptublica Mexicana se conoce como Sistema
Eléctrico Nacional(SEN) Mexicano y, de acuerdo a la norma oficial mexicana PROY-NOM-
018-CRE-2020, debe de estar diseniado para operar en una frecuencia nominal de 60Hz. En
general, el SEP estd basado en un sistema trifdsico balanceado caracterizado por tener 3

fases, con tensiones cuya magnitud son iguales y defasadas, 120° eléctricos entre ellas.

Las 3 senales de voltaje del sistema trifdsico se muestran en la Figura 2.2(a), en
la cual se destaca el defase que hay de 120° entre la fase a y la fase b y de 240° entre la fase
a y la fase c. Estas senales también pueden ser representadas como un sistema fasorial, tal
como se muestran en la Figura 2.2(b), nétese como se senala el giro en sentido inverso a las
manecillas del reloj, esto debido a que los fasores estan girando en secuencia abc y un angulo
de 120° entre V, v V. y entre V, y V. de 240°. Estos diagramas son de gran utilidad para

el andlisis de sistemas trifdsicos de potencia, tal como se expone en la seccién 2.2.1.
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(a) Senales de voltaje de un sistema trifdsico (b) Sistema fasorial de secuencia abc

Figura 2.2: Senales del sistema eléctrico trifasico y su representacién fasorial

2.1.1. Generacion

La etapa de generacion es la encargada de producir la energia eléctrica necesaria
para abastecer la demanda requerida por la carga conectada al SEP. La generacién se divide

en 2 grupos:

e Generacion centralizada: es la generacién de energia en grandes cantidades en

centrales de diferentes tipos (e.g., centrales hidroeléctricas, térmicas o nucleares).

e Generacién distribuida: es la generacién de energia en pequenas cantidades para
el autoconsumo producida por las zonas residenciales y/o comerciales [CENACE20],
basados en el aprovechamiento de fuentes naturales (e.g., sol, viento, corrientes de

agua).

En México las principales tecnologias utilizadas para la generacion de energia
eléctrica son: termoeléctrica convencional, ciclo combinado, combustién interna, carboeléctri-

ca, hidroeléctrica, geotermoeléctrica, eoloeléctrica, fotovoltaica, bioenergia, nucleoeléctrica
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y cogeneracién eficiente. En la Figura 2.3 se muestra el porcentaje de la capacidad tecnoldgi-
ca en México para la generacion de la energia eléctrica, de acuerdo al tipo de tecnologia

utilizada.

Ciclo combinado

Térmica convencional

‘ Cogeneracion eficiente

Nucleoeléctrica

Turbogas Bioenergia

Combustién interna
Fotovoltaica

Carboeléctrica

Eoloeléctrica

. Geotermoeléctrica
Hidroeléctrica

Figura 2.3: Capacidad tecnolégica de generacion eléctrica en México[ CENACE20).

2.1.2. Transmision

La etapa de transmisiéon del SEP se encarga de transportar la energia eléctrica
desde su punto de produccién hasta su punto de distribucién para su consumo|Alvarez09],
haciendo uso de lineas de transmisién aéreas y/o cables subterrdneos. El sistema de trans-
misién transporta la energia a extra alto voltaje (EHV, por sus siglas en inglés) entre 238
kV a 400 kV y alto voltaje (HV, por sus siglas en inglés) entre 115 kV a 230 kV, con la
finalidad de transmitir bajos niveles de corriente [Wildi07].

Las componentes de sistema de transmisiéon son:

e Lineas de transmision: estan compuestas por cables conductores, aisladores y es-
tructuras de soportes. Esta infraestructura es la encargada de transportar por grandes

distancias la energia eléctrica

e Subestaciones de transmision: son transformadores, elevadores y reductores en-

cargados de cambiar el valor de la magnitud de voltaje.
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e Subestaciones de interconexion: vinculan diferentes sistemas de potencia para

intercambiar potencia entre ellos.

2.1.3. Distribucién

La etapa de distribucién es la etapa del SEP que distribuye la energia generada a
los consumidores finales de una forma segura y fiable. Esta distribucién se realiza a distintos
valores de tensiéon que van desde los 2.4kV a los 69kV para la industria y de 120V a los
600V para las zonas residenciales, comercios y pequenas empresas. La distribucion se realiza
usando subestacién que permiten adecuar la tensién a los valores nominales requeridos por

el cliente y redes de distribucién que conectan las subestaciones con el usuario final.

2.2. Fallas en lineas de transmisién

Las lineas de transmision, tal como se menciond en la subseccién 2.1.2, forman
parte de la etapa de transmisién del SEP, las cuales tienen como funcién transportar la
energia desde un punto del sistema a otro.

Las fallas en las lineas de transmisién pueden impedir la operaciéon de la linea
eléctrica afectando al consumidor final[John J. Grainger01]. Las fallas mds recurrentes son
causadas por cortos circuitos. Un corto circuito ocurre cuando alguna de las fases de la
linea de transmisién tienen contacto con un punto de diferente potencial eléctrico, tal como
la torre de transmision o la tierra, o cuando dos o mas fases entran en contacto entre
ellas, entre otros escenarios. Los cortos circuitos pueden ser provocados por deterioro en el
aislamiento, descargas atmosféricas, lluvia, contaminacion, corrosién, caida de arboles sobre
la red eléctrica, terremotos, maniobras, etc.

Las fallas pueden provocar dafios en la red eléctrica que pueden llegar a afectar los
elementos eléctricos y electronicos conectados al SEP, resultando en costosas reparaciones.
Es por ello que se tienen sistemas de protecciéon que actian al detectar una falla en la
red eléctrica. Los sistemas de proteccion miden continuamente los parametros eléctricos
de la red como son la corriente y voltaje. Al detectar un cambio fuera de los pardmetros

nominales de la red consideran que existe una falla. Si el cambio es muy abrupto, los sistemas
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de proteccién actiian desconectando la seccién de la linea donde se detectd la falla. En el
caso de una desconexién, los sistemas de proteccién restablecen de manera automética el
servicio después de algunos ciclos de operacién y determinan nuevamente si ain existe la
falla. Si la falla ain persiste después de la reconexién, la linea se mantiene desconectada de
manera permanente hasta que un equipo técnico especializado acuda a la ubicacién donde
se originé la falla para realizar las actividades necesarias que restablezcan la continuidad
del suministro eléctrico.

En general, el andlisis de fallas lo podemos dividir en 3 partes: [Tirnovanl9]:

e Deteccidn: consiste en determinar el momento de que ocurre una falla, esta parte

debe ser capaz de distinguir entre un sistema en falla y uno sin falla.

e Clasificacion: es el proceso por el cual se determina el tipo de falla ocurrido en la

SEP.

e Localizacién: proceso por el cual se determina la distancia entre el punto de referencia

y la ubicacion de la falla.

Para el interés de esta proyecto de tesis nos enfocaremos en lo relacionado con el

estudio de la deteccion y mas a fondo en la clasificacion de fallas.

2.2.1. Componentes simétricas aplicadas a fallas eléctricas

Un sistema eléctrico trifasico lo podemos representar por un sistema fasorial de 3
fasores, donde cada fasor representa una fase [Irwin97]. Si consideramos un sistema trifasico
de secuencia positiva de voltajes abc, estos fasores se observan en la Figura 2.4

Ve

Vb

Figura 2.4: Sistema vectorial de un sistema trifasico de secuencia abc
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Un sistema trifdsico desbalanceado se puede analizar haciendo una descomposicién
factorial de los fasores originales basado en el teorema de investigador C. L. Fortescue, el
cual presenté ante la ” American Institute of Electric Engineers”, en su trabajo seminal pa-
ra el estudio de sistemas polifasicos eléctricos titulado Method of Symmetrical Coordinates
Applied to the Solution of Polyphasic Networks [Fortescuel8]. En este trabajo, Fortescue
demostro que un sistema desequilibrado de n vectores relacionados entre si, pueden descom-
ponerse en n sistemas de vectores equilibrados denominadas componentes simétricas de los
vectores originales. Los n vectores de cada conjunto de componentes son de igual magnitud,

siendo también iguales los angulos formados por vectores adyacentes[Stevenson85].

Aunque este teorema es aplicable para cualquier sistema polifasico, para el caso
particular de un sistema trifasico como el de la Figura 2.4, de acuerdo al Teorema de Fortecue
se puede descomponer en 3 sistemas equilibrados de fasores. Los conjuntos equilibrados de

fasores son:

1. Componentes de secuencia positiva: los cuales tienen la misma magnitud, con una
diferencia de fase de 120° y con una secuencia de fase igual al de los originales, tal

como se observa en la Figura 2.5(a).

2. Componentes de secuencia negativa: los cuales tienen la misma magnitud, con una
diferencia de fase de 120° y con una secuencia de fase opuesta al de los originales, tal

como se observa en la Figura 2.5(b).

3. Componentes de secuencia cero: los cuales tienen la misma magnitud, con una dife-

rencia de fase cero, tal como se observa en la Figura 2.5(c).
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Vb2

(a) Sistema vectorial de se- (b) Sistema vectorial de se- (c) Sistema vectorial de se-

cuencia positiva cuencia negativa cuencia cero

Figura 2.5: Componentes simétricas

Visto de otra manera, Fortescue propone que cualquier sistema trifdsico desequili-
brado puede ser descrito como la suma de tres sistemas trifasicos simétricos [Fortescuel8],
por lo tanto, cada fasor de voltaje y/o corriente del sistema trifdsico origina es igual a
la sumatoria de sus componentes simétricas. Para el caso de los fasores de voltaje, seria

entonces:

Va :Va1 + Va2 + Vao
V, :Vb1 + Vb2 + Vbo (2'1)

Vc :Vcl + ch + Vco

Para obtener el valor de cada vector de secuencia es necesario resolver el sistema de
ecuaciones 2.1. Las componentes simétricas de secuencia positiva y negativa estan defasados
1209, por lo cual, si definimos a = 1/120°, dicho sistema da como resultado el sistema de

ecuaciones (2.2):

Va :Val + Va2 + Vao
V, =a’V,, +aV,, + Vg, (2.2)

V.=aV,, +a’V,, + Vg,
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que en su forma matricial se puede expresar como:
V., 1 1 1| |Vg
V| = 1|1 a2 a| |V, (2.3)
V. 1 a a? Vi,
resolviendo para las variables del sistema de componentes simétricas obtenemos:
Va, 1 1 11|V,
1
Va | = 3 1 a a%| |V, (2.4)
Va, 1 a2 a| |V,
si volvemos a reescribir en su forma original, este sistema de ecuaciones es:
1
Vao :g(va + Vb + Vc)
1
Va, :§(Va +aV, +a?V,) (2.5)
1
Va, :§<Va +a%V, +aV,)
alternativamente para la corriente las ecuaciones son:
Iao - %(Ia + Ib + Ic)
I, = %(Ia +al, + aQIc) (2.6)
L, = 3(I,+a’L,+al)
de manera matricial se puede reescribir como:
I, 1 1 1| |1,
1
L,| =3[l a aZ| |1, (2.7)
I, 1 a2 a| |L

Por ejemplo, si tenemos un sistema trifasico con corrientes I, = 30/15°A, I, =

60/—150°A e I, = 45/150°A y se pretende obtener las componentes simétricas de las co-

rrientes de fase, primero se obtienen los componentes simétricas para la fase a, sustituimos

los valores de las corrientes en Ecuacién (2.7), dando como resultado:

I, 1 1 1] ]30/15° 21.88/185.99°
I,| =5 |1 a a?| |60/210°| = | 38.53/3.32°
I, 1 a? a| |45/150° 14.54/32.51°
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Por otro lado, las componentes simétricas de secuencia, para las fases b y ¢, son de la
misma magnitud que las de fase a. Sin embargo, los dngulos son distintos para el caso de
las componentes simétricas positivas y negativas. Por lo tanto, las componentes simétricas

de la fase b y ¢ quedan como:

I, 21.88/185.99° 21.88/185.99°
I, | = | 38.53/3.32° + 240° | = [38.53/243.32°
I, 14.54/32.51° + 120° 14.54/152.51° |

I, 21.88/185.99° 21.88/185.99°
I, | = | 38.53/3.32° +120° | = [38.53/123.32°
I, 14.54/32.51° 4 240° 14.54/272.51°

En la Figura 2.6 se muestra el diagrama fasorial de las componentes simétricas resultado
del ejemplo anterior. Los fasores originales desbalanceados estan de color verde, violeta y
verde azulado, mientras que las componentes simétricas de secuencia cero de color cian, la
componente de secuencia positiva en amarillo y la componente de secuencia negativa en
azul marino. Se puede notar que la suma vectorial de las componentes de secuencia es el

vector original.
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Figura 2.6: Relaciéon geométrica entre los componentes de fase y las componentes de
secuencia
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2.2.2. Clasificacién de fallas

La clasificacion de fallas en lineas de transmisién la podemos dividir en dos grupos:

e Fallas simétricas: son aquellas fallas donde las tres fases entran en corto circuito o

las tres fases entran en contacto con la tierra, es decir, son dos 2 tipos:
1. Trifasica (ABC)
2. Trifasica a tierra (ABCT)

e Fallas asimétricas: son aquellas fallas donde interviene una fase, dos fases o dos
fases a tierra. Este tipo de fallas son las mas comunes en el SEP y pueden ser uno de
los siguientes 9 tipos:

1. Monofssica de la fase a a tierra (A)

2. Monofésica de la fase b a tierra (B)

3. Monofésica de la fase ¢ a tierra (C)

4. Bifasica de la fase a y la fase b (AB)

5. Bifésica de la fase a a fase ¢ (AC)

6. Bifdsica de la fase b a fase ¢ (BC)

7. Bifésica de la fase a, a la fase b y a tierra (ABT)
8. Bifdsica de la fase a, a la fase ¢ y a tierra (ACT)
9. Bifasica de la fase b, a la fase ¢ y a tierra (BCT)

por lo tanto, tenemos 11 tipos de fallas de las cuales son 3 son monofésicas, 3 bifasicas, 3

bifasicas a tierra, 1 trifdsica y 1 trifdsica a tierra.[Stevenson85]

Fallas monofasicas a tierra

Las fallas monofésicas es un tipo de falla asimétrica, la cual consiste en el contacto
de una de las 3 fases del sistema trifdsico con tierra o una impedancia de bajo valor. Este

tipo de fallas son las més frecuentes en las lineas de transmisiéon. En la Figura 2.7 se ilustra



20 2.2 Fallas en lineas de transmision

un diagrama de 3 fases abc donde la fase ¢ se encuentra en falla puesta a tierra por una

impedancia baja Z;.

Figura 2.7: Falla monofasica a tierra

Cuando ocurre esta falla se puede asumir que Zy = 0, por lo que la corriente I.

es muy elevada y las corrientes I, y I son despreciables debido a que son mucho menores

que I.(I. > 1I,, I. > I;). Por lo tanto, las condiciones iniciales para el anélisis de una falla

monofasica son:

V. =0
I,=I;,=0
\
I =I;=—°
c f Zf

Si sustituimos estas ecuaciones iniciales en 2.6 obtenemos:

1
I, gla

1
I, §Ia

1
I, §Ia

Porloquel,, =1, =1,, = %Ia

Fallas bifasicas

Las fallas bifdsicas pertenecen al conjunto de fallas asimétricas, las cuales consisten

en el contacto directo de 2 de las 3 fases del sistema o por una impedancia de bajo valor

entre las fases. En la Figura 2.8 se ilustra un diagrama de 3 fases abc donde las fases b y ¢

se encuentra en contacto a través de impedancia baja Zp..
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Figura 2.8: Falla bifasica

Cuando ocurre esta falla se puede asumir que Z,; = 0 por lo que las corrientes de
las fases en ”contacto” b y ¢ seran de igual magnitud, pero en sentido contrario y la I, sera
despreciable por ser mucho menor a I, e I.(I, > I, < I.). Mientras que el voltaje de Vj y

V. seran iguales. Por lo tanto, las condiciones de falla son:

V, =V,
I, =0
| P

Si sustituimos estas condiciones iniciales en 2.6 obtenemos:

T,, =0
1
I, :§(aIb — a’l}) (2.9)

1
I, =— g(—a2Ib + al,)

Porloquel,, =0y 1, = —1I,,

Fallas bifasicas a tierra

Las fallas bifasicas es un tipo de falla asimétrica, la cual consiste en el contacto
directo de 2 lineas o por una impedancia de bajo valor y también en contacto con tierra.
En la Figura 2.9 se ilustra un diagrama de 3 fases abc donde las fases b y ¢ se encuentra en

contacto a través de impedancia baja Zy que tiene contacto con tierra.
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Figura 2.9: Falla bifasica a tierra

Cuando ocurre esta falla se puede asumir que Zy = 0, por lo que las corrientes
de las fases en ”contacto” b y ¢ seran de igual magnitud y la I, sera despreciable por ser

mucho menor que I e I.. Por lo tanto, las condiciones de falla son:

V,=V.=0
I, =0
Si sustituimos estas condiciones iniciales en 2.5 obtenemos:

1
Vao — gva
1
Val == gVa
1
Vo,

=-V,
3

Es decir V,, = V4, = V,,. Por otro lado, las componentes simétricas de corriente estardn

dadas por:

1
ICLo :g(Ib + IC)

1
I, :§(aIb + a’l,)

1
I, :§(a21b + al.)
Fallas trifasicas

Las fallas trifdsicas pertenecen al grupo de las fallas simétricas y suceden cuando

las 3 fases de la linea entran en contacto directo entre ellas o por medio de una impedancia
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de bajo valor. El diagrama de este tipo de fallas se puede observar en la Figura 2.10, del
cual se puede notar que las impedancias entre cada una de las lineas y su punto de contacto

esta nombrada como Zgp., lo que indica que las tres impedancias son idealmente iguales.

O a
AVAN O b
[t I
O ¢
N
llc

Figura 2.10: Falla trifasica

El circuito formado durante este tipo de falla se trata de un circuito eléctrico
trifasico balanceado, lo que permite calcular los voltajes y corrientes analizando solo una
fase[Irwin97]. Para calcular el voltaje en Zgp. usaremos la ley de Ohm[Ohm27], que aplicada

a este problema en la fase a se formula como:

Vo =L Zae (2.10)

Dado que, idealmente la impedancia Zg,.. es igual a cero, podemos calcular V, sustituyendo
en la Ecuacién (2.10) Zgp. = 0, por lo cual, V, = 0. Por la simetria del sistema tenemos los

voltajes medidos en las otras fases en el punto de falla son:

Vo=Vy=V.=0

Para obtener las componentes simétricas de voltaje para las fallas trifasicas se calculan

usando la Ecuacién (2.5), quedando como resultado:

Vg, =0
Vg, =0 (2.11)
V,, =0

Para obtener las corrientes hacemos uso del siguiente sistema de ecuaciones derivadas de
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un anélisis de componentes simétricas usando el teorema de Thévenin[Mujall4]:
Vo, =E—-1,,Z;
Vo, =—1,,Z5 (2.12)
Vo, == LayZo

donde E es una tension equivalente de Thévenin y Z1, Zs, Z3 son las impedancias de se-

cuencia positiva, negativa y cero vistas desde el punto donde se ha dado el cortocircuito.

Si sustituimos 2.11 en 2.12 y despejamos las corrientes de secuencia obtenemos

que:
I, =0
E
Lo = 5 (2.13)
L, =0

En general, cuando existe una falla por corto circuito, el voltaje medido en el
punto de corto circuito y dependerd de la corriente que fluya por la impedancia de falla.
Mientras que la corriente en la fase afectada incrementara de manera subita. Por otro lado,
las componentes simétricas de secuencia cero de corriente se presentan cuando hay flujo de
corriente a tierra, mientras que las corrientes de secuencia negativa se presentan cuando el

sistema eléctrico se encuentre en desbalance [Mujall4].

2.3. Registro de fallas de lineas de transmision

Los Sistemas de Monitoreo Eléctrico (SME), entre otras funciones, permiten ob-
tener mediciones de senales de voltaje y corriente en tiempo real. Estas mediciones son
tomadas a una frecuencia determinada y programada en el SME. Dicha programacién pue-
de variar de acuerdo a las caracteristicas de la linea de transmision y necesidades del usuario
del sistema de monitoreo.

Cuando sucede una falla en la red eléctrica, las mediciones hechas por el SME son
procesadas en tiempo real para su deteccién y determinacion de la accién a tomar. Ademas,
es almacenada con la finalidad de hacer un analisis posterior al evento que ayude a la toma

de decisiones sobre ajustes, mantenimiento o reparacién del las lineas de transmision.
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2.3.1. Almacenamiento de eventos en formato COMTRADE

Una falla eléctrica es también conocida como evento de falla y generalmente, en el
contexto adecuado, se le llama solamente evento. Los datos registrados por la SME durante
un evento comunmente son almacenados en el formato estandarizado por el IEEE llamado
COMTRADE(Common Format for Transient Data Exchange). Este formato consiste en los

siguientes 4 archivos:

1. Archivo de datos (.dat): Archivo de texto obligatorio en formato ASCII. Contiene
el registro de las mediciones, asi como también la hora y fecha en que fue tomada

cada medicién.

2. Archivo de configuracién (.cfg):Archivo de texto obligatorio en formato ASCII.
Este archivo contiene la informacién para interpretar los registros de las mediciones,

tal como, tasa de muestreo y niimero de senales.

3. Archivo de cabecera (.hdr): Archivo de texto opcional en formato ASCII. Contiene
informacién implementaria que describe el sistema eléctrico del que fueron tomadas

las mediciones, como puede ser: descripcién de las fallas o tensiones nominales.

4. Archivo de informacién (.inf): Contiene informacién en formato que pueda ser

utilizada por equipos y software del fabricante o de otros fabricantes.

2.3.2. Datos de medicion en sistemas eléctricos

Cuando los datos de los eventos son capturados por distintos SMEs, es probable
que tengan métodos de almacenamiento distintos. Por lo cual, si la intencién es comparar
distintos eventos, es importante conocer cudles son las diferencias entre los datos almace-
nados por los distintos SMEs.

Enseguida se comentard sobre algunas de las diferencias encontradas en los datos
almacenados en distintos SMEs y se sugieren algunas soluciones para poder comparar estos

datos aunque sean generados por distintos SMEs.
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Duracién del evento

El sistema de registro almacena los valores de voltaje y corriente durante un pe-
riodo de tiempo conocido como duracién del evento y es programado por el SME. Como se
puede apreciar en la Figura 2.11 se muestran dos seniales de diferente magnitud pero con
diferente duracién de evento. En la Figura 2.11(a) la duracién del evento es de 0.1822 s,

mientras que en la Figura 2.11(b) es de 0.1989s.

100 100
751 751
~ 501 ~ 501
s g
2 5 < 251
i j
€ 0 2 o
g o
SVER SRVER
o o
O _s504 © —504
-751 -751
~100 ~100
0.000 0.025 0050 0.075 0100 0.125 0.150 0.175 0.000 0.025 0050 0075 0100 0.125 0.150 0.175
Tiempo(s) Tiempo(s)
(a) Senal con 0.1822s (b) Senal con 0.1989s

Figura 2.11: Senales con diferente duracion

Cuando se desea comparar punto a punto estas series de tiempo, puede resultar en
un problema debido a que en algunos casos los datos seran insuficientes. Si se desea hacer
esta comparacién lo podemos abordar varias formas de las cuales se pueden mencionar las

siguientes:

¢ Eliminando datos a una cantidad propuesta. Se eliminan los datos al inicio o al
final de la senial, teniendo en cuenta aquellos que no representen una gran importancia
para el andlisis de la senal. Esta técnica puede hacer que se pierdan datos valiosos si

no se evaltiia correctamente qué datos son los importantes.

e Prediccién de datos. Aplicar algin método de regresién a los datos para predecir
los datos que contintden y poder completar series a la misma longitud. Esta técnica
puede hacer que se genere alguna tendencia o estacionalidad que no necesariamente

sea 1til para el analisis.
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e Repetir los ultimos registros. Se puede completar usando los dltimos registros de
las series de tiempo, ejemplo puede ser el Ultimo ciclo. Esto permite traer las ultimas

caracteristicas de la falla que se pueden considerar la parte estable del registro.

e Alineacidon de senales: otro enfoque es el utilizado por técnicas que permitan alinear
las senales, calculando la similitud entre dos sefiales que varien su velocidad, tales como
Deformacién Dindamica del Tiempo (DTW, por sus siglas en inglés) o su variante

ADTW.

Muestreo de una senal

El muestreo es la discretizacién de una senial que tiene como objetivo la conversién
de una senal analdgica a una discreta. Esto se logra haciendo el registro del valor de magnitud
de la senal x(t) cada cierto periodo 7', por lo cual podemos definir el muestreo de una senal
matematicamente como la multiplicacion de una senal analdgica por un tren de pulsos,

dando como resultado una senal discreta z[m], es decir:

x[m] = z(t)o(t — mT) (2.14)

donde §(t) es una delta de dirac.

Para ilustrar el resultado del muestreo de una senal analdgica, se presentan dos
graficos en la Figura 2.12. La grafica mostrada en la Figura 2.12(a) se trata de una senal
continua que oscila a una frecuencia de 60 Hz, mientras que la otra gréfica apreciada en la
Figura 2.12(b) es el resultado de muestrear la senal continua a una frecuencia de 333 Hz.
Como se puede observar en la senal discreta, solo se representan algunos valores de la senal

analdgica, lo que puede provocar pérdida de informacion.
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Figura 2.12: Muestreo de senales

La frecuencia a la que se muestrea una senal se le conoce como tasa de muestreo.
Para que una senal muestreada pueda ser reconstruida en la original de manera precisa,
de acuerdo al teorema de muestreo de Nyquist, la tasa de muestreo fs; debe de ser al
menos el doble de la frecuencia méaxima de la senal original f,, tal como se muestra en la

Ecuacion (2.15).

fs > 2fm (2.15)

La tasa de muestreo puede variar y algunos motivos por los cual puede suceder son parame-

tros del SME, de la frecuencia de la sefial a muestrear o el problema que se desee resolver.

Identificacion del inicio y final de la falla

Los datos de un evento almacenado del SME pueden ser divididos en tres tipos:
PRE-FALLA, FALLA y POS-FALLA. Esto se puede observar en la Figura 2.13, la cual esta
seccionada en tres partes. La primera de ella es antes de que suceda la falla (PRE-FALLA),
donde se observan mediciones de la senal sin valores atipicos, a partir de que sucede la falla
sigue un subconjunto de datos atipicos (FALLA); en este caso son altos valores de corrientes
mayores al maximo de la zona PRE-FALLA. Finalmente, continua una zona conocida como

POS-FALLA, que es cuando la corriente regresa a sus valores tipicos que son iguales a la

zona PRE-FALLA.
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Figura 2.13: Partes de una senal de falla.

En algunas ocasiones los valores de la linea no regresan a los valores éptimos, por lo
que se considera que en la linea se ha mantenido la falla. En otros casos, el almacenamiento
de los datos de la falla no contiene la zona PRE-FALLA, es por ello que es necesario
determinar cada una de estas secciones antes de procesar los datos almacenados, con la

finalidad de hacer un analisis correcto.

Senales con disparo del sistema de proteccién

Existen anomalias en las senales de corriente y/o voltaje tales que se salen de
los pardmetros méximos de operacién de las lineas de transmisién eléctrica (e.g., aumento
muy grande en la magnitud de corriente, descenso de la magnitud de voltaje, cambios en
la fase). Dichas fallas pueden ser tan graves que suelen danar las lineas de transmisién
eléctrica haciendo muy costosa su reparacién. Existen sistemas de proteccién que actiian en
el momento en que sucede evento, tomando decisién previamente programada para proteger
la linea. Uno de ellos es la proteccion de sobre corriente que actia desconectado la linea
de trasmision cuando los valores de corriente son mayores a los permitidos por este sistema
de proteccién, en algunos casos, esta desconexién se da después de ciertos ciclos que se

mantiene la falla.

Al desconectar las lineas de transmisién, el monitoreo de la senial de corriente
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deberia ser idealmente cero. Un evento de este tipo se puede observar en la Figura 2.14

donde se muestra en la zona de POST-FALLA con un valor de 0 A constante.

600

PRE-FALLA FALLA . POS-FALLA

Corriente (kA)

=200 1

=400

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175
Tiempo(s)

Figura 2.14: Senal con disparo en el sistema de proteccion.

2.4. Agrupamiento con K-Medias

El agrupamiento (Clustering) es una técnica que busca grupos de objetos seme-
jantes que estdn mas relacionados entre si, que con objetos de otros grupos [Raschkal5].
En analisis de datos, los objetos son los datos, los cuales pueden ser imagenes, sonidos,
mediciones, respuestas, etc., también conocidos como vectores de atributos.

Las técnicas de agrupamiento en aprendizaje de maquina, buscan agrupar datos,
de un conjunto de datos, que desconoce a priori la cantidad de grupos en los que se puede
asociar el conjunto de datos.

k-Medias es un algoritmo de agrupamiento que divide un conjunto de datos X en
k grupos. Donde X = {x1,X2,X3,...,X,}, n es la cantidad de datos y cada elemendo x € RA
(d la dimensién de los datos).

Cada grupo, al que nombraremos como v;, donde j es un valor entre 1 y k, esta
representado por un centroide c, que es la media aritmética del grupo. Este algoritmo que

se puede resumir en los siguientes pasos:

1. Se determina la cantidad de grupos en los que se dividira el conjunto de datos X.
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2. Se inicializa el valor de los centroides(C') en el espacio dimensional de los datos.

3. Se asocia cada dato a un grupo usando la distancia mas cercana entre el dato y el

centroide.
4. Se redefine el valor de los centroides usando la media aritmética de cada grupo.

5. Se repite el paso 3 y 4 hasta que los grupos no cambien.

En seguida se mencionan 3 de los métodos mas comtinmente usados para el cilculo
de la distancia entre los centroides y los datos. El simbolo que usaremos para nombrar a la

distancia es L.

1. Distancia de Minkowski: es una medida de distancia entre dos puntos en un espacio

vectorial.

L(x,c) = (Z |x; — ci|p> ' (2.16)
i=1

Con p > 1.
En particular, la distancia de Minkowski p=1 se le conoce como la distancia Manhattan

y con p = 2 se le conoce como la distancia Euclidiana.

2. Distancia de correlacién. se basa en la correlacién de 2 vectores la cual mide la

direccion.

(x—c)
L(x,c)=1- (2.17)

[1x{[]|c]

3. Distancia coseno: se basa entre el coseno del angulo de 2 vectores.
X:C
L(x,c)=1— ——— (2.18)
[xI[ - [le]|

En el Algoritmo 1 describe un pseudocédigo para la implementacion de K-Medias,
dando la posibilidad de hacer el calculo con cualquiera de las distancias anteriormente
mencionadas.

En la Figura 2.15 se muestra la aplicacion del Algoritmo 1 sobre un conjunto de
datos. El conjunto de datos estan representados por puntos en el espacio de 2 dimensiones,

como se muestra Figura 2.15(a). Se asume que el conjunto de datos se puede dividir en
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Algoritmo 1 Algoritmo k-Medias

Input : & - numero de grupos

X = {x1,X2,...,X,} - Conjunto de datos de n elementos
C ={cy,ca,...,ci}, - Conjunto de k elementos que representa los centroides
ro = {71,72,---,7%} = 0 - Agrupamiento en k grupos con m datos semejantes

en el tiempo t =0
Output: I'®

repeat
t=t+1

for i <1 ton do
distancia; = L(X;,C)

p=1

for j < 2 to k do
distancia; = L(X;, Cj)

if distancia; < distancia;_; then
| p=J
end
end
) U{Xi}

end

for j «+ 1 to k do
(1) _ Sia Ty
C;l ===

n

end

until C®) = -1,

return I'(*)
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4 grupos, por lo tanto, el valor de k tendrd el mismo valor. Al aplicar el algoritmo busca
iterativamente un buen agrupamiento, tal como se observa muestra de la Figura 2.15(b) a
la Figura 2.15(f), donde se observa como van cambiando el agrupamiento de figura a figura,
representado los centroides por un punto de color rojo y cada grupo por un color distinto.

Logrando su objetivo en 5 iteraciones.
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Figura 2.15: Agrupamiento usando k-Medias

Para implementar k-Medias, de antemano, se requiere conocer o tener una idea de
que en cantidad de k grupos se puede dividir el conjunto de datos. También el resultado
obtenido del agrupamiento es muy sensible a la inicializacién de los centroides, ya que
diferente selecciones de centroides puede derivar en diferentes resultados de agrupamiento.

Aunque existen otros métodos de agrupamiento que no requieren inicialmente co-
nocer el valor de k(i.e. el algoritmo DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applica-
tions with Noise)[Ester96] o agrupamiento jerdrquico[Leonerd90]), en el presente trabajo se
ha usado como método de agrupamiento inicamente el algoritmo k-Medias. Esto se debe a
que se conoce a priori la cantidad de grupos (i.e. k) en los que se puede dividir la base de

datos con la que se ha trabajado, derivado de la teoria descrita en la seccién 2.2.2. Ademas,
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este algoritmo es ampliamente utilizado en aplicaciones de aprendizaje de maquina por ser

facil de entender e implementar.

2.4.1. Meétodos para estimar el valor de k&

Uno de los principales problemas de k-Medias es estimar el valor de grupos & en los
que se puede dividir el conjunto de datos. Como regla general, el valor k& debe de ser menor
o igual a los n nimeros de datos con los que se cuentan. Para determinar el valor de k nos
podemos valer de algunas herramientas tales como los dendrogramas, método coeficiente de

la silueta, VAT e iVAT.

Dendrograma

Es una representacion visual de un conjunto de datos dada por un proceso de
agrupacién jerarquica. Para hacer esta representacién se parte de un conjunto de datos
X = {x1,%9,...,X,} de n elementos. Inicialmente, se divide el conjunto de datos en dos
grupos, tales que, cada elemento dentro de cada grupo este vinculado entre si, después cada
uno de 2 conjuntos se divide en otros 2 grupos mas pequenos, y asi sucesivamente hasta
que queden n conjuntos. Para determinar que datos formaran parte del nuevo grupo al
dividirse se considera la distancia entre los datos. Mientras que para su vinculacion, hay

varios métodos para su célculo, de los cuales los mas frecuentemente usados son:

1. Enlace tnico: es la distancia més cercana entre los datos. La construccién dendrogra-

mas a partir de este tipo de enlace es sensible a datos atipicos.

2. Enlace completo: es la distancia més lejana entre los datos. La construccion de den-
drogramas a partir de este enlace produce grupos mas compactos y bien separados,

ademads de ser menos sensible a datos atipicos.
3. Enlace de centroides: es la distancia entre centroides.

4. Enlace Warn: es la diferencia de la suma cuadratica de la distancia de cada dato al
centroide del grupo menos la suma cuadratica de la distancia entre los centroides de

los grupos maés cercanos.
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Para hacer el gréfico se considera que, cada vez que se hace una division de datos, se
genera una linea horizontal y dos verticales que unen a los siguientes grupos. A modo de
ejemplo, supongamos que tenemos los datos mostrados en la Figura 2.16(a), de los cuales
se pretende realizar un dendrograma. Para ello es necesario determinar cual sera el método
de vinculacién y la métrica de distancia. Si se selecciona como método de vinculacion el
enlace Warn y la medida de distancia a la distancia euclidiana, el resultado obtenido es el
mostrado en la Figura 2.16(b).

El método para la seleccién del valor de k£ usando un dendrograma consiste en:

1. Identificar la linea vertical de mayor longitud.

2. En donde termina la linea més larga, se traza una linea horizontal sobre todo el grafico.

3. Se cuentan las lineas verticales que son cruzadas con la linea horizontal trazada.

4. El valor del conteo sera el valor de k propuesto.

identificar donde se ubica la linea vertical de mayor longitud.
En la Figura 2.16(b) se muestra la linea horizontal trazada de color amarillo y
como se puede notar, cruza 3 lineas verticales, 1 azul y 2 rojas, por lo cual, el valor de k

para este ejemplo es de 3.
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Figura 2.16: Nivel de agrupamiento usando dendrograma
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Un dendrograma puede ser tutil para explorar la estructura de los datos y deter-
minar el nimero aproximado de grupos en el analisis de agrupamientos, puede ser menos
préctico en conjuntos de datos grandes debido a su complejidad computacional. Ademads,
si la dimensionalidad de los datos es alta, el dendrograma puede ser dificil de interpretar

debido a su complejidad visual.

Método del codo

El método del codo consiste en maximizar la varianza entre los grupos y minimizar
la varianza dentro de los grupos del agrupamiento. Para ello es necesario calcular la inercia

del agrupamiento usando la Ecuacién (2.19).

k|l

WCSS =" "d(ys,cr) (2.19)

r=1 s=1
donde v, es un grupo, |v,| la cantidad de elementos del grupo =, y ¢, el centroide. El método
consiste en calcular la inercia del agrupamiento(WWCSS) y graficarlos con distintos valores
de k, que van desde 1 hasta el niimero total de elementos en el conjunto de datos, tal como
se muestra en la Figura 2.17. En la cual observa un cambio en la direccién con un punto
rojo en k igual a 3 haciendo forma de un codo, a este punto se le asocia con la cantidad de

grupos que contiene el conjunto de datos [Géronl9].

6 Codo

Figura 2.17: Método del codo

En algunos casos el codo en el grafico no es muy claro, esto puede deberse a que en
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un conjunto de datos haya ruido, existan muchos grupos, no se adapte el modelo o existan

pocos datos.

Método de silueta

El método de silueta mide la similitud entre los datos dentro de un mismo grupo y
los datos de otros grupos [Géronl9]. El método consiste en calcular el coeficiente de silueta

usando la siguiente ecuacién:.

S(xi) = g(xi) — f(xi)

= a7 (x2), 9(x) (2.20)

donde f(x;) es la distancia promedio entre un dato x; y los demds datos de su mismo
grupo, g(x;) es la distancia promedio entre el dato x; al los datos contenidos en el grupo
mas cercano y maz(f(x;),g(x;)) es el maximo valor entre f(x;) y g(x;). Se entiende que si
S(x;) es igual a 1 es bueno el agrupamiento y si es -1 es malo. El coeficiente de silueta para

un agrupamiento serd entonces:

n

SC =13 s(x) (2.21)

n -
=1

Al igual que el método del codo se hace el cdlculo de SC' para diferentes valores de k,
tomando como nimero de grupos el valor de k tal que el SC sea el mas elevado. Un ejemplo
es presentado en la Figura 2.18, donde se observa una grafica de valores de SC' calculados
para varios valores dé k. Se nota un punto rojo en (3,4) donde se visualiza el mayor valor
del coeficiente de silueta, por lo cual, para conjunto de datos analizado, el valor sugerido de

k es 3.
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4.0 Silueta

3.5

3.0

SsC

2.5+

2.0

Figura 2.18: Método de la silueta.

2.4.2. Evaluacién visual del agrupamiento: VAT e iVAT

Los métodos VAT (Visual assessment of tendency) e iVAT(Incremental Visual
Assessment of the Clustering Tendency) permiten representar patrones en graficos 2D para
evaluar el nivel del agrupamiento de un grupo de datos. Una interpretaciéon adecuada del
grafico resultante, ayudara en mejor el modelo de agrupamiento.

VAT e iVAT parten de la matriz de distancia, también conocida como la matriz de
similitud [J.C. Bezdek22]. Cada elemento de la matriz representa la distancia que hay entre
un elemento de un conjunto de datos y otro elemento dentro del mismo conjunto. Tomando
como ejemplo los puntos los datos de Figura 2.16(a) tenemos una matriz de disimilitud tal

como se muestra a continuacion:

—0.00 0.50 0.50 0.50 3.60 0.00 3.20 0.50 3.53
0.50 0.00 0.70 0.70 3.35 0.50 2.91 0.00 3.04
0.50 0.70 0.00 0.00 4.03 0.50 3.60 0.70 3.50
0.50 0.70 0.00 0.00 4.03 0.50 3.60 0.70 3.50
3.60 3.35 4.03 4.03 0.00 3.60 0.50 3.35 3.80
0.00 0.50 0.50 0.50 3.60 0.00 3.20 0.50 3.53
3.20 291 3.60 3.60 0.50 3.20 0.00 2.91 3.35
0.50 0.00 0.70 0.70 3.35 0.50 2.91 0.00 3.04

3.53 3.04 350 3.50 3.80 3.53 3.35 3.04 0.00

Con dicha matriz podemos hacer un grafico con mapa de colores en escala de grises tal como
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se muestra en la en la Figura 2.19 donde entre més oscuro sea el color menor es valor del

elemento de la matriz.

Figura 2.19: Mapa de colores de matriz de similitud.

Més concretamente, los métodos de VAT (Visual assessment of tendency) son
algoritmos de evaluacién de tendencia que se basan en la matriz de distancias (disimilitud)
de un conjunto de datos y después generan una imagen monocromatica reordenada, o un
mapa de color, que muestra posibles conglomerados en los datos en bloques oscuros a lo

largo de la diagonal. el algoritmo de VAT se describe en el Algoritmo 2.

Se han hecho modificaciones en el algoritmo para mejorar la visualizacién de los
conglomerados sobre la diagonal, por lo que hay toda una familia de algoritmos VAT. Uno
de ellos es algoritmo iVAT (Improved Visual Assessment for Tendency), el cual trasforma
la matriz de disimilitud en una medida de distancia basada en rutas. iVAT mejorando
significativamente la visualizacién del grafico obtenido con VAT, este algoritmo es mostrado

en el Algoritmo 3[Kumar20].

A modo de ejemplo, podemos considerar los datos en la Figura 2.16(a), si aplicamos
los Algoritmos 2 y 3 obtendriamos como resultado la Figura 2.20 donde se observan los
graficos VAT e iVAT. Como se puede notar, son evidentes 3 grupos grandes sobre la diagonal.

Mostrando una alta tendencia al agrupamiento este conjunto de datos.
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(a) Gréfico VAT (b) Grafico iVAT

Figura 2.20: Graficos VAT e iVAT.

Estos métodos de visualizacién son utilizados previo al agrupamiento para analizar
si existe un grupo dentro de un conjunto de datos. Y posterior al agrupamiento se utilizan

para evaluar que tan bien estd agrupado un grupo en particular.
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Algoritmo 2 Algoritmo VAT

Input : D—n X n matriz de disimilitud que satisface

Dy >0
—D;j = DVi, j
—D;; = 0Vi

Output: D*—n x n matriz ordenada de disimilitud
I(D*)—Imagen VAT de D*
P—Indices VAT de reordenamiento de D
d—ordenaciéon de magnitudes de corte MST
Poner K ={1,2,...,n}, I =J =0

Seleccionar (i, j) € argmaxDyq

for t + 2 ton do
Seccionar (i, j) € argminDy,
) ) kelqed )
Py=jlu{j}J =J—{jhdi—1 = Dy
end
for p< 1 tondo

for g+ 1 ton do
‘ D;q = Dppapq

end

end

Crear I(D*)
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Algoritmo 3 Algoritmo iVAT
Input : D—n X n matriz de disimilitud reordenada VAT

Output: D*—n x n matriz de disimilitud iVAT
I(D*)—Imagen VAT de D*
for r +— 2 to n do
Jj = argmaz{D},}
1<k<r—1

D= Dy;

c=A{1,2,...,7—1}—{j}

Dy = max{D,5;, D%}

end

v _ x
Drc _ Dcr

2.5. Transformaciones de datos

La mayoria de los algoritmos de agrupamiento y clasificacién tienen un mejor des-
empeno si los datos son numéricamente comparables o estan en la misma escala. Es por ello
que se sugiere hacer un preprocesamiento de datos para mejorar el nivel de agrupamiento.
Existen algunas técnicas para escalar y normalizar los datos. A continuacién se mencio-
naran dos de ellos usados especialmente en clasificadores basados en medidas de distancia

euclidiana [Raschkal5].

2.5.1. Escalamiento de datos

Se usa cuando se desea cambiar un conjunto de datos x que se se encuentra en el

rango [Z ... x| por otro rango y en el rango [y . . . y] dando como resultado un nuevo conjunto

de datos y. La Ecuacién (2.22) permite calcular el escalamiento.

(x+z)(1-y)

- (2.22)

y=y-+

Donde y es el valor minimo al que se quiere escalar, § es el valor méaximo al que se quiere

escalar, z es valor minimo del conjunto original y Z es el valor maximo del conjunto original.
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La Figura 2.21 muestra un ejemplo de este método de escalamiento. En la Figu-
ra 2.21(a) se muestra la senal original, mientras que la Figura 2.21(b) se muestra la senial
escalada entre un rango de -1 a 1, cuando se usa este rango en particular se le conoce como

normalizacién. Nétese como se mantiene la misma forma de onda en diferentes escalas.

Iy
o
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15}

5
o
@

o
EY

-100

Corriente (kKA)
°
o
-

Corriente (kKA)

—200

o
N

—300

—400 0.0

0.000 0025 0050 0075 0100 0125 0150 0.175 0000 0025 0050 0075 0100 0125 0150 0.175
Tiempo(s) Tiempo(s)

(a) Senal (b) Senal escalda

Figura 2.21: Comparativa entre una senial no escalada y una sefial escalada.

2.5.2. Estandarizacion de los datos

La normalizacién de un conjunto de datos tiene como funcién centrar los datos
con 4 = 0y ¢ = 1. Los datos normalizados z suelen tener mejor resultado si son usa-
dos en modelos lineales o métodos de gradiente. Este calculo lo podemos realizar con la

Ecuacion (2.23).

X — [y
=—"= 2.23
e (223)

donde x es la senal de entrada , p, es la media de la senial de entrada y o, es la

desviacion estandar de la senal. El efecto de este escalado se muestra en la Figura 2.22.
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Figura 2.22: Estandarizacion de una senal

2.5.3. Normalizacién vectorial

La normalizacion es el proceso de escalar muestras individuales para tener una
norma unitaria, el cual, suele ser 1til cuando se trata de modelos de clasificacién basados
en distancia. Para normalizar de un conjunto de datos de dimensién j se hace uso de la

Ecuacion (2.24).

X

(S bl

(2.24)

Xnorm =

parap e R, p>1

Con p=2 se le conoce como la norma L? o como la norma euclidiana. Los valores mas

usados de p para normalizar datos es 1 y 2.

2.6. Ingenieria de caracteristicas.

Las aplicaciones basadas en ML estan basadas en datos para producir modelos.
Dichos datos poseen caracteristicas implicitas que pueden ser derivadas de los mismos. Estos
pueden ser, entre otros, de tipo estadistico (e.g., varianzas, medias) o transformaciones (e.g.,
Fourier, Wavelets). Estas caracteristicas derivadas pueden utilizarse para incrementar el

tamano del espacio de caracteristicas, lo cual proporcionara un mecanismo que aumente la
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precisién del agrupamiento, y en consecuencia, la precision de clasificacion. En algunos otros
casos tener muchas caracteristicas puede derivar en clasificadores poco precisos, por lo que es
necesario llevar a cabo una etapa de seleccién de caracteristicas. La cual consiste en remover
aquellas caracteristicas que son poco ttiles para la clasificacién [Ikram Sumaiya Thaseenl7).
En cuanto a los datos de clases multiples, la prueba Chi-cuadrado ha demostrado ser efectiva
en la seleccién de caracteristicas [Yang97].

Adicionalmente, en el caso que se toca en este trabajo, nos permitird hacer el
agrupamiento con caracteristicas simples aumentadas con algunas caracteristicas derivadas
de dominio de estudio, en este caso componentes simétricas aplicadas a fallas en lineas de

distribucion.

2.7. Resumen del capitulo

En este capitulo se realizé una revision de temas que seran necesarios para mejorar
comprension de la propuesta que sera desarrollada en los siguientes capitulos. Se ha expuesto
la conformacién bésica de la un sistemas eléctrico de potencia, ddndole mayor enfoque
a las lineas de transicién y el andlisis de los 11 tipos de fallas que se pueden presentar
en ellas. Ademas se detallo como se almacenan los eventos de falla en los archivos de
formato COMTRADE. Después se realizé una revisién del algoritmo de k-Medias y las
consideraciones a tomar para poderlo implementar. Y finalmente, se describe en que consiste

la ingenieria de caracteristicas.






Capitulo 3

Analisis y preprocesamiento de los

datos

En este trabajo de tesis se ha implementado un sistema basado en k-Medias para
la identificacion y etiquetado de eventos de fallas en lineas de transmisién eléctrica dado su
tipo de falla y que haga posible la clasificacién de las mismas. Una etapa fundamental para
la implementacion de modelos de ML es el andlisis de los datos que permitan convertirlos
en datos tutiles y de calidad. Lo anterior se lleva a cabo por medio de un preprocesamiento
de los datos, el cual consiste en varios procesos. El primero en una fase de limpieza que
nos den datos correctos, el segundo en la normalizacion, el tercero en la transformacién y
la integracién de los datos, el cuarto en la imputacion de los valores perdidos, el quinto en
identificacion de ruido y en algunos casos, un ultimo que es la reduccién de los datos. Por
lo anterior, en este capitulo se analizan los registros de mediciones de voltaje y corriente
almacenados en formato COMTRADE durante un evento de falla, que posteriormente seran
convertidos en un conjunto de datos que induzca a un mejor agrupamiento al inicialmente
encontrado haciendo uso de métodos de preprocesamiento de datos. Los conjuntos de datos
obtenidos seran utilizados por modelos de k-Medias, expuestos en el capitulo siguiente, para
agrupar los eventos. Posterior a ello se hace una evaluacién del agrupamiento utilizando

diversos clasificadores.

47
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3.1. Descripciéon del conjunto de eventos

Se ha obtenido un conjunto de 107 eventos de falla almacenados en formato COM-
TRADE que proviene de un sistema de monitoreo de una red trifdsica de potencia de

generacion centralizada. De antemano, se conoce la siguiente informacion:
1. Los eventos ocurrieron entre los anos 2001 y 2005.
2. Provienen de 11 lineas de transmisién distintas.
3. Las lineas son de distintos voltajes de transmision.
4. La frecuencia nominal de la red trifdsica es de 60 Hz.
5. El tipo de falla de los eventos son por cortocircuito en las lineas de transmision.

6. Algunos eventos activan el sistema de proteccion y ejecutan la desconexion de la

misma, tal condicion queda registrada como:

(a) TRIP: son los eventos que causaron que los sistemas de proteccién desconectaran

la linea de transmision.

(b) NT: son los eventos que no generaron una interrupcién en la transmisiéon de

energia eléctrica.

7. Las mediciones fueron registradas en 3 etapas que son: antes de la falla, durante de

la falla y posterior a la falla.
8. Las mediciones correspondientes a las fallas tienen una duracion de méximo 8 ciclos.

En la Tabla 3.1 se muestra una distribucién del conjunto de los 107 eventos dividida
por ano de ocurrencia y su registro TRIP y NT. Podemos notar que se cuenta con 40 eventos
TRIP y 67 eventos NT. También que los eventos son mas recurrentes en algunas lineas que
en otras, por ejemplo, de la linea L.39U solo se cuenta con 1 evento, mientras que de la linea

P16M se cuenta con 26 eventos registrados.
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Tabla 3.1: Distribucién del conjunto de eventos

LINEA

2001

2002

2003

2004

2005

TRIP

NT

TRIP

NT | TRIP

NT

TRIP | NT

TRIP | NT

TOTAL

L39U

1

1

L44M

10

P12C

21

P16M

1

P458

5

P46L

o
—

26

S16M

9

12

7247

6

7657

oo

7

7000

9

TOTAL

107

Como se mencioné en la seccion 2.3, el formato COMTRADE incluye un archivo

.dat que contiene las mediciones de algunos parametros de las lineas de transmisién. Para

cada evento, el archivo .dat almacenado contiene las mediciones de voltaje y corriente de las

3 fases de la linea, asi como también la estampa de tiempo del instante en que fueron tomadas

las mediciones. Para leer cada uno de los archivos se ha usado la libreria Pandas desarrollada

para Python, la cual se especializa en el manejo y andlisis de datos representados en tablas.

El resultado obtenido después de leer uno de los archivos .dat se puede observar

en la Tabla 3.1, la cual cuenta con 7 columnas. La primera columna nombrada t contiene

el tiempo en el que se tomaron las mediciones comenzando desde t = 0, en las siguientes 3

columnas nombradas como Ia, Ib e Ic representan las mediciones del corriente, de la fase

a, de la fase b y de la fase ¢ respectivamente y las iltimas 3 columnas nombradas como Va,

Vb y Vc son las mediciones de voltaje en las fases a, b y c.
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Tabla 3.2: Resultado de la lectura de un archivo .dat
la (kA) Ib (kA) lc (kA) Va(kV) Vb(kV) Ve (kV)
t(s)
0.000000 5199620 -21.999900 -30.003600 -52.0001 63.2971 -11.3015

0.004166 -5.00211 47.000400 -43.002900 -43.2002 -23.4010 G6.4966
0.008333 -52.00060 22.000300 29.997600 51.8993 -63.3000 11.3980

0.012500 499758 -43.000000 42996900 43.1993 23.3980 -66.5001

0.166666 -0.00219 0.000192 -0.003882 -51.0001 64.2970 -13.2014
0.170833 -0.00219 0.000192 -0.003882 -44.8002 -21.7010 66.5965
0.175000 -0.00219 0.000192 -0.003882 51.0993 -64.4000 13.0979

0.179166 -0.00219 0.000192 -0.003882 44.7993 21.7980 -66.6000

Las mediciones contenidas en la Tabla 3.1 de voltaje y corriente se pueden observar
en los graficos de la Figura 3.1, donde se muestran las 6 graficas relacionadas. Las 3 gréaficas
superiores corresponden a mediciones de corriente, mientras que las 3 graficas inferiores

corresponden a las mediciones de voltaje.

Corriente Fase A Corriente Fase B Corriente Fase C
— a —— Ib —— Ic
750 7504 750
500 500 - 500
g 250 4 g 250 4 g 250
s o o
£ o] NN A A Srrrsrssssnes | £ 0] AUAVIUAPLLN Nreersssssnnnnes | £ 0
g g g
§ 250 S 250 S 250
~500 1 ~500 1 ~500 4
~750 ~750 ~750
0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175
Tiempo (s) Tiempo (s) Tiempo (s)
Voltaje Fase A Voltaje Fase B Voltaje Fase C
80 80 80
—— Va
60 60 60
40 40 40
S 204 S 204 T S 204
< < <
9 04 L 0 —e— Vb 2 0
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-40 -40 -40
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T T T T T T T T —80 T T T T T T T —80 T T T T T T T
0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175
Tiempo (s) Tiempo (s) Tiempo (s)

Figura 3.1: Gréficas de corrientes y voltajes
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Como se puede notar, las mediciones de voltaje y corriente pueden ser tratadas

como senales discretas, lo cual servird para el andlisis que se realizaran mas adelante.

3.1.1. Analisis del conjunto de archivos

Para conocer més sobre los eventos se realizé el proceso de lectura para cada uno
de los 107 archivos .dat, generando cada uno de ellos una tabla como la Tabla 3.1. Este
grupo de tablas se han procesado para determinar el nimero de filas con las que cuentan,
la tasas de muestreo y el niimero de ciclos muestreados. Un resumen de este procesamiento

se puede observar en la Tabla 3.3, de la cual podemos determinar lo siguiente:
1. La tasa de muestreo es de 240 Hz y de 960 Hz.
2. Varia la duracién del evento atin tomado de la misma linea.
3. Para la misma linea puede variar la tasa de muestreo y ciclos almacenados.

4. No todos los eventos cuentan con la misma cantidad de ciclos muestreados.

Tabla 3.3: Informacién del nimero de filas, la tasa de muestreo y la cantidad de ciclos
muestreados para el conjunto de eventos

. Numer de filas Tasa de Ciclos !
LINEA Total por linea
44 | 60 | 160 | 176 | 192 | 208 240 | 256 240 Hz 960 Hz | 10 | 11 | 12 13 15 | 16
L39U 1 1 1 1
L{4M 10 10 10 10
P12C 4 2 2 11 2 4 17 2 [ 2 15 | 2 21
P16M 1 1 1 1
P458 1 2 2 1 4 3 |2 5
P46L 18 6 2 18 8 24 | 2 26
S16M 2 7 2 7 9 9
845P 6 4 2 6 6 10 | 2 12
Z000 1 8 1 8 9 9
z247 5 1 5 1 6 6
7657 7 7 7 7
TOTAL 107 107 107 107

3.1.2. Analisis empirico de los eventos y etiquetado

El analisis empirico de los eventos consiste en examinar una serie de graficas ge-
neradas a partir de los eventos almacenados por personal técnico especialista en el tema,
quienes consideran los principios tedricos de andlisis de fallas para hacer etiquetado de los
eventos. Las variables eléctricas mas observadas de cada evento son las mediciones de volta-

jes y corrientes de cada fase, asi como también sus componentes simétricas. Adicionalmente,
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también tienen a la mano informacién complementaria, en archivos adicionales, provista por
el sistema de adquisicién de informacién, como pueden ser contadores del tiempo de la falla,

momento en el que se activa el sistema de proteccion y fase que inicia la falla.

Para explicar en que consiste el andlisis empirico, usando solo la informacién con
la que contamos, observemos la Figura 3.2, en la cual se puede observar en modo gréfico
las mediciones de las corrientes y voltajes de las fases a, b y ¢ respecto del tiempo. Se
aprecia en el grafico de la corriente de la fase b que los valores de corriente son muy altos
en comparacién con las corrientes de fase a y c. Adicional de ello, se observa un descenso
del voltaje en la fase b. Hasta ahi se puede suponer que se cumple con las condiciones de

falla del tipo monofasica BT, mencionadas en la seccién 2.2.2.
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Figura 3.2: Mediciones de voltaje y corriente de una falla BT

Por otro lado, las magnitudes de las componentes simétricas se muestran en la
Figura 3.3. Se aprecia en la imagen que las 3 componentes simétricas, durante tiempo de
FALLA, son muy cercanas en magnitud. Si consideramos la evaluacién de las componentes
simétricas para fallas monofasicas, tenemos que Iy = I = I3, se puede concluir que este
evento es una falla monofasica del tipo BT'. Cabe mencionar que para este ejemplo las com-

ponentes simétricas no son exactamente iguales, condicién esperada para fallas monoféasicas,
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debido a que las corrientes de las fases a y ¢ no son iguales a cero.

00
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0125 0150 0175

Figura 3.3: Componentes simétricas de una falla BT

Asesorado por un experto en lineas de transmisién y comparando con los princi-
pios para identificar los 11 tipos de fallas, que fueron presentados en el capitulo 2, se han

etiquetado el conjunto de eventos usando el andlisis empirico para etiquetar el conjunto de

eventos en dos posibles conjuntos de etiquetas.

El primero es un etiquetado en 7 tipos de fallas que son AT, BT, CT, AB, AC,
BC'y ABC. Este conjunto de etiquetas serdn conocidas en lo siguiente como F. Se ha hecho
este etiquetado inicial debido a la semejanza que guardan las fallas bifasicas y trifdsicas con
sus respectivas aterrizadas. En la Tabla 3.4 se muestra la cantidad de eventos etiquetados

por tipo de falla. Mostrando mayor cantidad en las fallas monofasicas, seguidas por las

bifasicas y las que menos hay son trifasicas.

Tabla 3.4: Etiquetado de eventos en 7 tipos de fallas

Tipo de falla

AT

BT

cT

AB

AC

BC

ABC

Cantidad

36

25

23

6

2

6

9

El segundo tipo de etiquetado, se realiza considerando los 11 tipos de fallas. El

resultado obtenido se muestra en la Tabla 3.5, en la que destaca que del tipo AC no hay
ningadn evento.
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Tabla 3.5: Etiquetado de eventos en 11 tipos de fallas

Tipo de falla | AT | BT | CT | AB | AC | BC | ABT | ACT | BCT | ABC | ABCT

Cantidad 36 | 25 | 23 3 0 1 3 2 5 1 8

Entonces, las etiquetas resultantes por el andlisis empirico para 11 tipos de falla
son: AT, BT, CT, AB, AC, BC, ABT, ACT, BCT, ABC, ABCT, a este conjunto de
etiquetas se les conocerd como G.

El analisis empirico suele ser tardado y el resultado del analisis puede variar de-
pendiendo del personal técnico que lo haya realizado, de la calidad de las mediciones y de
la informacion con la que se cuente.

Como se observa en la Tabla 3.5 para el tipo de falla AC' no hay eventos y para
la ACT solo se cuenta con dos, por debajo de las demds fallas bifasicas. Este desbalance de
cantidad de eventos afectaria significativamente a los modelos propuestos para clasificacion,
es por ello que se han generado dos eventos sintéticos basados en fallas del tipo AB y
ABT, tales que no afecten el funcionamiento del sistema propuesto. Estos dos eventos serdan

agregados al conjunto de eventos que serd procesado.

3.2. Transformacién del conjunto de eventos en conjuntos de

datos

La informacién almacenada en los archivos .dat de cada uno de los eventos ha
permitido etiquetar los eventos por tipo falla. Esto se ha logrado mediante un anélisis de
las graficas generadas a partir de las mediciones almacenadas y de su interpretacién por un
experto en el tema, tal como se describié en la secciéon anterior.

La tarea de etiquetar eventos se realizard de manera automadtica haciendo uso
de herramientas de ML. Por lo tanto, se puede decir que la problematica que se desea
resolver es dividir el conjunto de eventos en 11 posibles grupos que representan a cada
una de las 11 posibles tipos de fallas. Entonces esta tarea se convierte en un problema de
agrupamiento, ya que es intentar agrupar eventos que comparten caracteristicas semejantes.

Por lo cual, se propone usar el método de agrupamiento k-Medias como herramienta para
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evaluar el agrupamiento obtenido atreves del procesamiento de datos en diferentes etapas

de procesamiento y proponer, con base en el resultado, un etiquetado posible por tipo de

falla.

Para poder implementar el algoritmo k-Medias es necesario definir que informa-
cién de la que se cuenta es de utilidad y que otra podemos agregar para lograr un buen
agrupamiento. Para ello se ha determinado inicialmente evaluar la calidad de la informa-
cion, lo que consiste en revisar si la informacién estd completa, es consistente, es precisa
y/o es coherente. Si la calidad de la informacién no es buena, se puede mejorar aplicando
algunas técnicas de pro-procesamiento de datos para lograrlo.

A continuacién se muestran las técnicas que se han implementado para pasar de
un conjunto de eventos a un conjunto de datos que serdn sometidos ain agrupamiento
mediante un algoritmo de k-Medias, dando mayor importancia a la mejora de la calidad de

los datos.

3.2.1. Conversion a una tasa unica de muestreo

Como se observéd en la Tabla 3.3, la tasa se muestre6 no fue la misma que se utilizé
para tomar las mediciones almacenadas en los archivos .dat de cada uno de los eventos y
puede ser de 240 Hz o 960 Hz, lo que representa las arménicas 4 y 16 respectivamente.
Se pretende hacer nuevos archivos con una tnica tasa de muestreo basados en los archivos
.dat de los eventos. Por lo anterior, se ha considerado que las mediciones no contienen
ruido, estén filtradas, no tienen datos faltantes y solo se desea trabajar con la componente
fundamental de la frecuencia de la senal muestreada. Asumiendo lo anterior, se hace el
célculo minimo de la frecuencia de muestreo necesaria aplicando la Ecuacién (2.15), donde
fm serd igual a la frecuencia nominal de la linea(60 Hz) més un 10 %, considerando de una

variacion maxima permisible. Por lo tanto, f,,,=66 Hz y la tasa de muestreo es:

fs 2 2fm

> 2(66H z)
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Por lo anterior, la tasa de muestreo minima deberd ser de al menos de 132 Hz. Debido a
que tanto la frecuencia de 240 Hz y la de 960 Hz son mayor a f, se ha seleccionado como la
tasa de muestreo tnica a 240 Hz, que para efectos de este trabajo es de utilidad, ya que es
la tasa maés cercana al valor fs; que cuenta el conjunto de eventos y no serd necesario hacer
un sobremuestreo a diferencia de haber sido seleccionada la frecuencia de 960 Hz.

Para hacer el proceso de transformar a una tasa tnica de muestreo, los archivos
que estaban generados a una tasa de 960 Hz se aplicé una técnica de sub-muestreo que deja
1 de cada 4 mediciones. Mientras que los archivos generados a una tasa de muestreo de 240
Hz no se les realizé ningin cambio.

Cabe aclarar que durante el evento de falla puede haber una modificacién en la
frecuencia, sin embargo, para sistemas de potencia en donde los generadores proveen una
inercia muy grande las variaciones son muy pequenas. Si nuestra falla ocurriera en un sistema
con un generador aislado, entonces, en este caso, la frecuencia si variaria significativamente
por no haber la suficiente inercia de los generadores. Por otro lado, también se entiende que
existen componentes de alta frecuencia en las redes de transmisién, sin embargo, no afectan
de manera significativa el modelo propuesto en él presenten trabajo y esto quedara claro en

capitulos posteriores.

3.2.2. Segmentacion del evento

Se conoce que las mediciones almacenadas durante el evento fueron tomadas antes
que comenzara la falla(PRE-FALLA), durante la falla(FALLA) y posterior a la falla(POS-
FALLA). Se conoce de antemano que la mayorfa de las fallas cuentan con 8 ciclos almace-
nados de la etapa de FALLA, mientras que de las otras etapas se desconoce cuantos ciclos
estan almacenados de cada uno.

Se propone solo trabajar con las mediciones corresponden a la etapa de la FALLA,
considerando una duracién de 8 ciclos de falla. Dado que del proceso anterior, los archivos
.dat tienen una tasa de muestreo tinica, la cual es de 240 Hz, lo que es igual a 4 muestras por
ciclo, se concluye que al separar las mediciones correspondientes de la FALLA resultaran
con 32 mediciones por parametro almacenado.

A continuacién se describen las acciones que fueron tomadas para llevar a cabo
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la tarea de aislar las mediciones de FALLA, teniendo en cuenta que se obtendrdn nuevos

archivos .dat que contengan cada uno 32 mediciones de corriente por cada fase.

Deteccién del inicio de la FALLA

Considerando solo las mediciones de corriente de cada una de las fases, se sabe
que la FALLA comenzard con un cambio abrupto de la magnitud de la corriente. Para
detectar inicio de la FALLA, primeramente se han tomado en cuenta los primeros 3 ciclos
de mediciones de PRE-FALLA para determinar la méxima medicién absoluta de la corriente
por cada una de las fases. Posterior a ello, se ha buscado una medicién tal, que su valor
absoluto sea mayor al 20 % de la méxima medicién absoluta, en secuencia del tiempo. Donde

se cumple dicha condicién se considera que inicia la falla.

Seleccién de mediciones posteriores al inicio de la falla

Posterior a la deteccién del inicio de la falla, se seleccionaron los siguientes 8 ciclos,
donde se considera que se encuentra la FALLA. Sin embargo, en algunos casos la zona de
FALLA detectada dura menos de 8 ciclos. Por lo que, para completarlos, se repitié el ultimo
ciclo tantas veces fuera necesario. Esta decision es tomada en el entendido que las mediciones
correspondientes a la FALLA unicamente tendran en cuenta la informacién de la falla, y en
el caso de datos faltantes se asume con esta repeticién de mediciones que la falla solamente
continu6 sin finalizar.

Este proceso se ha realizado a todos los archivos .dat y se ha hecho un nuevo
conjunto de archivos, solo con las mediciones de corriente resultantes, cuya principal carac-
teristica es tener 32 mediciones de corriente de cada fase. A este conjunto de archivos les
llamaremos AF.

Se ha sometido el conjunto AF} a una evaluacién al agrupamiento usando iVAT

siguiendo el siguiente proceso:

1. Se realizé la lectura de cada uno de los archivos en AFj.

2. Cada archivo leido se almacené en una matriz F de 32 filas por 3 columnas, donde las

columnas son las mediciones de corrientes de las 3 fases.
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3. Cada matriz F fue trasladada a una matriz X de una fila por 96 columnas. Las
primeras 32 columnas son las mediciones de corriente de la fase a, las siguientes 32
son las mediciones de corriente de la fase b y las tltimas 32 columnas son las mediciones

de corriente de la fase ¢

4. Las 109 matrices resultantes se concatenaron para formar una matriz D de dimension

109 x 96.

5. Se aplicé el Algoritmo 3 a la matriz Dy

El resultado obtenido de realizar el proceso anterior estd representado en la Figura 3.4.
Se puede notar que no existe una tendencia clara al agrupamiento. A partir de ahora,

llamaremos, a la matriz D; conjunto de datos X3

100

Figura 3.4: iVAT aplicado a X;

Eliminacién de mediciones tomadas durante la activacion del sistema de pro-

teccién

Para intentar mejorar la calidad de los datos e inducir a mejor agrupamiento,
se realizé una inspeccién de las mediciones contenidas en los archivos en conjunto AF; y
se determiné que también incluyen mediciones de POS-FALLA, que corresponden a las

mediciones tomadas mientras el sistema de proteccién se encuentra activo.
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Por lo que se propuso eliminar esta zona de POS-FALLA, caracterizada por tener
mediciones de valor constante cercanas a cero. Cada uno de los archivos en AF; fueron
procesados para detectar de manera automaética la presencia de esta POS-FALLA y fue
reemplazada por el dltimo ciclo de la zona de FALLA, tantas veces fuera necesario para
completar los 8 ciclos, generando un nuevo conjunto de archivos a los que llamaremos A Fs.

El conjunto AFy fue sometido a un proceso semejante al de la seccién para obtener
una nueva matriz D a la cual nombraremos ahora Do, que al aplicarle el Algoritmo 3 se
obtiene la Figura 3.5. Se puede notar que existen zonas mas oscuras que antes no se tenian,
lo que se interpreta como un mejor agrupamiento, sin embargo, siguen sin observarse un

agrupamiento claro. La matriz Ds serd conocida como conjunto de datos Xo.

Figura 3.5: iVAT aplicado a Xs

3.3. Transformacion del conjunto datos

Se han aplicado las técnicas de preprocesamiento de datos como son el escalado
entre 0 y 1, la estandarizaciéon y la normalizaciéon vectorial a los conjuntos de datos Xo,
haciendo 3 nuevos conjuntos datos que pueden ser evaluados usando iVAT. En la Figura 3.6
se muestra el resultado de la transformacion y el escalado a los conjuntos de datos Xs. Se
puede notar que normalizacion vectorial muestra grupos mas claros sobre la diagonal, lo

cual se interpreta que el conjunto de datos normalizado mejoré la calidad del agrupamiento,
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sin embargo, hay destacar que los grupos no se observan muy oscuros para considerar una

buena calidad del agrupamiento.

(a) Escalado entre 0y 1 (b) Estandarizacion (¢) Normalizacién vectorial

Figura 3.6: iVAT al aplicar transformacién y escalado del conjunto Xs

Al conjunto de datos Xo normalizado se le conocerda como Xs.

3.4. Aplicacién de ingenieria de caracteristicas

Se ha aplicado ingenieria de caracteristicas al conjunto de archivos F As, proce-
sando cada uno de ellos para extraer ciertas caracteristicas de las senales de corriente. Las
caracteristicas extraidas estan relacionadas con medidas estadisticas y medidas utilizadas
en el estudio de senales eléctricas. A continuacién, se detallan las siguientes caracteristicas

extraidas:
1. La media (I,,Ip,1.).
2. El valor minimo(min(1,),min(Iy), min(l.) ).
3. El valor méximo(max(I,),max(I), maz(1l.) ).

4. Los cuartiles 1,2y 3 (Q1(1a),Q1(1p),Q1(1c),Q2(14),Q2(11),Q2(1¢),Q3(1a),Q3(15),Q3(1))-

5. La varianza(o?(1,),0%(I),02(1..)).
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6. La desviacién estandar (o(1,),0(1p),0(1.)).
7. El valor RMS(RMS(L,),RMS(I,),RMS(L.)).

8. La varianza de la suma de corrientes.

Por lo que cada uno de los archivos quedo representado por un vector de carac-
teristicas de 28 dimensiones, que también se puede representar por una matriz dé 1 x 28. Al
igual que en las secciones pasadas, las 109 matrices se pueden integrar en una sola matriz
de 109 x 28. Posteriormente a esta matriz se le ha realizado la prueba Chi-cuadrado para
hacer una seleccién de caracteristicas, de la cual resulté que las caracteristicas mas tiles
son las varianzas de las corrientes. Considerando este resultado se ha formado un nuevo
conjunto de datos con las varianzas de las mediciones de corriente de cada fase que después
se ha normalizado, dada la mejora que ha traido al agrupamiento la normalizacién en la
seccién anterior.

Por lo tanto, el conjunto de datos que se ha generado de a partir de las varianzas
de X; y ha sido normalizado se le conocerd como el conjunto de datos Xj.

En la Figura 3.7 se muestran el mapa de color de los conjuntos de datos Xy al apli-
car iVAT. Se observa que la calidad en el agrupamiento ha mejorado muy significativamente

respecto al conjunto de datos inicial Xj.

Figura 3.7: iVAT aplicado a X4
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3.5. Resumen del capitulo

Se ha comenzado el capitulo describiendo la informacion de 107 eventos almacena-
dos en formato COMTRADE. Del anélisis se ha determinado que los archivo .dat contiene
el registro de mediciones de voltaje y corriente, asi como también, una estampa de tiem-
po del evento. Después, los archivos se procesaron para realizar un andlisis empirico de la
informacién, de la cual, han resultado dos conjuntos de etiquetados por tipo de falla. El
primer etiquetado corresponde al andlisis para 7 tipos de fallas nombradas F y el segundo
etiquetado corresponde al andlisis para 11 tipos de fallas nombradas G.

Posteriormente, todos los archivo .dat han sido nuevamente procesados y analiza-
dos para obtener la informacién contenida en ellos y convertirla en datos que forman un
primer conjunto de datos de 96 dimensiones llamado Xj. Después X; ha sido procesado,
usando una serie de técnicas de preprocesamiento de datos, para mejorar su tendencia al
agrupamiento, resultando de cada técnica utilizada un nuevo conjunto de datos. El total de
conjuntos resultantes son: Xi, Xo, X3, X4. A los 4 conjuntos de datos se le conocerd como
el conjunto X. Cabe mencionar que el grupo mejor evaluado ha sido Xy contando con tan

solo 3 dimensiones.



Capitulo 4

Implementacion y evaluaciéon de los

modelos

En este capitulo, se describe la implementacién del modelo propuesto para agrupar
los conjuntos de datos en X, en 11 grupos que representan los 11 tipos de fallas. Dicho
proceso se realizé en dos etapas. La primera etapa consiste en agrupar cada conjunto de X
en 7 grupos, usando el algoritmo de agrupamiento k-Medias. Cada agrupamiento resultante
serd comparado con el etiquetado F, descrito en la seccion 3.1.2, con la finalidad definir
el mejor conjunto de datos en X. En la segunda etapa, se agrupa el conjunto de datos X,
en 11 grupos, agregando una caracteristica derivada de componentes simétricas y usando
el algoritmo k-Medias. Posteriormente, se realiza una comparacién de los agrupamientos

obtenidos con las etiquetas G y se discuten los resultados obtenidos.

4.1. Definicién del conjunto de entrenamiento y de prueba

Cada conjunto en X ha sido separado en un conjunto entrenamiento y un conjunto
de pruebas, con el propédsito de que el modelo generado con el conjunto de entrenamiento
sea evaluado con un conjunto de datos desconocido para el mismo. El conjunto de entre-
namiento sera utilizado para realizar el agrupamiento, mientras que el conjunto de prueba

serd utilizado para evaluar a los clasificadores. Por lo tanto, el conjunto de entrenamien-

63
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to de X quedara definido como X :{X{E, Xf,XéE,Xf}, y conjunto de pruebas como

xP ={xF xF xE xXFy.

Se han seleccionado el 80 % de los datos como conjunto de entrenamiento y el 20 %
como conjunto de prueba para cada conjunto en X. La Tabla 4.1 muestra la cantidad de
datos tomados para el conjunto de prueba y para el de entrenamiento en funcién de G, esto
para cada conjunto en X. De esta tabla se puede notar que de las etiquetas AC, BC'y ABC

no se tomd ningin dato, debido a que solo se cuenta con uno para estos tipos de fallas.

Tabla 4.1: Cantidad seleccionada de datos para entrenamiento y prueba

Etiquetas G AT | BT | CT | AB | AC | BC | ABT | ACT | BCT | ABC | ABCT
Conjunto de entrenamiento | 30 | 21 19 2 1 1 2 2 4 1 6
Conjunto de pruebas 6 4 4 1 0 0 1 1 1 0 2

4.2. Evaluando el conjunto de entrenamiento para determi-

nar el valor de &

Aunque se conoce de manera empirica la cantidad de grupos posibles del conjunto
de eventos, no necesariamente el conjunto de datos generados del procesamiento que se le
han dado a las mediciones derive en la misma cantidad de grupos, aunque si sea lo esperado.
Por lo tanto, se han implementado el método del codo, el método de la silueta y dendrograma
para tener una idea de la cantidad de grupos que pueden formar los conjuntos de datos.
El conjunto de datos seleccionado es Xy, debido a que mostré una buena evaluacién de la

tendencia al agrupamiento.
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Figura 4.1: Métodos para determinar el valor de k

La aplicacién de los métodos para determinar el valor de k& son mostrados en la
Figura 4.1 para Xj. De la cual, en la Figura 4.1(a) se observa un dendrograma de los datos
usando la distancia euclidiana como métodos de medicién. Se puede observar que el valor
grupos k sugeridos por este método es 8. Mientras que en la Figura 4.1(b), se muestra el
método del codo, en la cual se senala con un punto en color rojo el valor correspondiente a
7 grupos. En este punto es donde se observa el comienzo de una menor variacién de cambio
respecto al siguiente valor de inercia. Y en la Figura 4.1(c) se muestra el resultado del
método de la silueta mostrando el maximo valor en k = 7. De acuerdo al anélisis anterior,

se decide comenzar con un valor dé k = 7.
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4.3. Modelos de agrupamiento de 7 grupos

Se ha implementado el algoritmo de agrupamiento k-Medias con k=7 y con método
de inicializacién de centroides utilizado en k-Medias++. El resultado obtenido del agrupa-
miento ha sido comparado con las etiquetas F haciendo uso de la matriz de confusién. En

las siguientes subsecciones se exponen los resultados para cada uno de los conjuntos en X'.

4.3.1. Modelado con los datos en X}

Los datos en X¥ fueron formados a partir de las mediciones de corriente de los
archivos .dat del conjunto de eventos inicial, unificadas a una sola tasa de muestreo. Cada
uno de los datos es de 96 dimensiones. El proceso para la obtencion de este conjunto de
datos se describi6 en la subseccion 3.2.2.

Se ha ejecutado proceso de agrupamiento usando el conjunto X{ mediante la
implementacion del algoritmo de k-Medias con £ = 7. El agrupamiento obtenido ha sido
comparado con F generando una matriz de confusion, la cual se muestra en un mapa de
color en la Figura 4.2. Las etiquetas F representan las columnas, mientras que el conjunto
de etiquetas F= {ﬁ,éi 6’?,@,@, EE’,A/B\T,A/C\T, B/C\T,A/B\C, f@FT} son las filas,

las cuales son el etiquetado que se le ha dado a cada grupo resultante del agrupamiento.

A’f2 0 2 2 0 0

gT{10( 9 (0|00 (1]1

AB| 2 0 0] 2 0] o0 0

AC{ 2 0 0 1 0 0 0

ec| 1 0 1 0 0 2 1

ABC { 4 1 0 0 0 0 2

AT BT CT AB AC BC ABC

Figura 4.2: Matriz de confusién de F y F con X 1E

Del anélisis de la Figura 4.2 se concluye que los resultados verdaderos positivos
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son 46 datos de 89 posibles.

4.3.2. Modelado con los datos en X¥

El conjunto de datos X£° han sido formados a partir de X{, con la variacién de que
las mediciones tomadas después del disparo del los sistemas de proteccién se reconstruyeron
con los mismos datos de la falla. El proceso para la obtencién de este conjunto de datos se
describié en la subseccién 3.2.2.

Se ha ejecutado proceso de agrupamiento usando X f mediante la implementacion
del algoritmo de k-Medias con & = 7. El agrupamiento obtenido ha sido comparado con F

generando una matriz de confusion, la cual se muestra en un mapa de color en la Figura 4.3.

A1 0| O 2 2 0] 0 0

AC1 O 0 2 1 0 0 0

gc| 0 | 2 1 0 0 1 1

ABC{ O 1 4 0 0 0 2

AT BT CT AB AC BC ABC

Figura 4.3: Matriz de confusiéon de F y F con XF

Del anélisis de la Figura 4.3 se concluye que los resultados verdaderos positivos

son 38 datos de 89 datos.

4.3.3. Modelado con los datos en XF

Los datos X2 es el resultado de la normalizacién de los datos X£°. Se ha imple-
mentado el proceso de agrupamiento usando el conjunto Xf mediante la implementacién
del algoritmo de k-Medias con k& = 7. El proceso para la obtencion de este conjunto de

datos se describié en la seccién 3.3. El proceso para la obtencién de este conjunto de datos
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se describi6 en la subseccién 3.4.

El agrupamiento obtenido ha sido comparado con F generando una matriz de

confusién, la cual se muestra en un mapa de color en la Figura 4.4.

Del anélisis de la Figura 4.4 se concluye que los resultados verdaderos positivos

son 38 datos de 89 datos.

AC| 2 0 0] 0 0] 0 1

BC1 0O 3 0 0 0 2 0

ABC{ 1 | 2 0| 0] 0 1 3

AT BT CI AB AC BC ABC

Figura 4.4: Matriz de confusién de F y JF con X?;E

4.3.4. Modelado con los datos en XF

Los datos X £ son las varianzas de los datos en X£° normalizadas. Se ha ejecutado
proceso de agrupamiento usando el conjunto X{ mediante la implementacién del algoritmo
de k-Medias con k = 7. El agrupamiento obtenido ha sido comparado con F generando una

matriz de confusién, la cual se muestra en un mapa de color en la Figura 4.5.
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4.3.5.

AT

BT

AB
AC
BC

ABC

Figura 4.5: Matriz de confusion de F y F con XF

0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 4 0 0 0
0 0 0 3 0 0
0 1 0 0 4 0
0 1 0 0 0 6
AT BT AB  AC BC ABC

Comparativa de modelos con 7 grupos

En Tabla 4.2 se reporta una evaluacién adicional con las métricas de precisién,

Exhaustividad y exactitud para cada uno de los agrupamientos de los conjuntos de datos

en X. De la cual destaca que el conjunto de datos X4 muestra el mayor valor de verdaderos

positivos con un valor de 87, teniendo un 0.99 de precisién de un méaximo de 1, mientras

que el menor es obtenido usando el X4 con una precisién de 0.42.

Tabla 4.2: Comparativa del agrupamiento con k-Medias y el etiquetado empirico

XF 46 0.5 0.4 0.52 0.41
x¥ 38 0.42 0.35 0.43 0.35
XE 38 0.38 0.33 0.43 0.32
XF 87 0.99 0.95 0.89 0.97

Por lo tanto, se ha considerado que la forma de pre-procesar los datos, es usando

las técnicas que han llevado a formar los conjuntos de datos Xj.
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4.3.6. Representacion grafica del modelo seleccionado

El conjunto X7F se puede representar en un grafico de 3 dimensiones donde cada
eje representara a cada una de las varianzas de la corriente, tal como se muestra en la
Figura 4.6(a). Usando estos datos también se puede hacer la representacién de los conjuntos
etiquetados por F, como se observa en la Figura 4.6(b). Al realizar el agrupamiento, el
resultado de igual manera puede ser representado en 3 dimensiones como se muestra en
la Figura 4.6(c). Si realizamos un andlisis de los grupos entre las Figuras 4.6(b) y 4.6(c),

podemos notar la similitud que existe entre ambos agrupamientos.

® Datos e At
BT
10 pesuy 10 oo o o
e AB
0 o ac
P . * A 7’ b e 8¢
q 08 ° q 06 P ® ABC
:—N o® E o®
2 e 04 L] .
° . LJ Al . Al
02 ° 02 [ ] Y
° % 0o ° s ) oo | * . U?.
Ny = .
us L "
o8 i) 0 w2 04 2 (12) o8 2y O o o a0 U o 2 (\a)
(a) Conjunto de datos XF (b) Etiquetado por andlisis empirico
o A7
0 [=ee) i ‘f
e
s b
<
o 08 &
= ABC
S
T
° L)
02
‘o % o® m‘
W
aa—— \/
B R e R

(¢) Agrupamiento

Figura 4.6: Datos representados en 3 dimensiones
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4.4. Modelos de agrupamiento de 11 grupos

4.4.1. Modelado con los datos en XF

Se ha agrupado el conjunto X f en 11 grupos usando k-Medias. Ahora se ha com-
parado el resultado con el agrupamiento formado por el etiquetado G, formado la matriz de
confusiéon que se muestra en el mapa de color en la Figura 4.7. En dicha imagen se puede

observar que la cantidad de valores verdaderos positivos es de 64 de 89.

AT

BT

AB

AC{O0O|O|J]O]J]O]JOfO|O|L1])0O]O0O]O

sc{o0ofO0OflO0O|O]|JOfOfO|O|1]O0O]O

ABT{0[0|0]|2|0|0[0]0]|0]|]0]|O0

AcT{O|O|OfO|O]JO]O|2|0]O0]|0O0

pctr{0|O|O|Of[Of1]|0]|]O0O|3]|0]0

AC{O0O|OfO]O|JO]JO|OfO]O]O|1

ABcT{ 0| O0OflO0O]JO|1]|1|0|O0O]|O|O|SA4

AT BT CT AB AC BC ABT ACT BCT ABC ABCT

Figura 4.7: Matriz de confusién del agrupamiento obtenido Xf y los grupos etiquetados
con G

Otra manera de observarse el resultado del agrupamiento es de manera grafica, tal
como se muestra en la Figura 4.8(b), donde se puede ver que hay 11 grupos, sin embargo,
si se compara con la Figura 4.8(a), la cual muestra una representacion, el agrupamiento

generado por las etiquetas G, se nota que son pocas las similitudes entre los agrupamientos.
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o [c=ew] e CT 10 oo e BT
e AB e CT
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04 'Y ° ABC 04 Y ACT
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(a) Etiquetado por andlisis empirico (b) Agrupamiento

Figura 4.8: Datos representados en 3 dimensiones

Al observar la Figura 4.8(a) se puede notar que las etiquetas correspondientes a
los tipos de fallas AB, AC, BC y ABC se encuentran muy cercanas a las etiquetas con
tipos de fallas ABT, ACT, BCT y ABCT respectivamente, lo cual no permite que se
lleve a cabo el agrupamiento esperado. Entre algunas técnicas que podemos implementar
para mejorar el resultado del agrupamiento, podemos mencionar agregar mas caracteristica
que propicien un mejor agrupamiento en un espacio de mayor dimensionalidad o haciendo
algiin preprocesamiento o pos-procesamiento adicional los datos. Tal como se mostrara en

las siguientes secciones.

4.4.2. Modelo usando componente simétrica de secuencia cero como ca-

racteristica

Para separar los datos que representan a las fallas bifdsicas y trifasicas en ate-
rrizadas y no aterrizadas, se ha propuesto agregar una cuarta caracteristica que esta en
funcién del valor de la componente cero. Para determinar el valor de la cuarta caracteristica
para cada dato se calcula la componente de secuencia cero para las mediciones tomadas en
PRE-FALLA y en FALLA. Si la magnitud de I,, en FALLA es mucho mayor que la que
tenia en PRE-FALLA, se le asignard un 1 como cuarta caracteristica y si no se asignard un

0. A este nuevo conjunto se le llamard XZ.
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Se ha agrupado el conjunto X f en 11 grupos usando k-Medias. Ahora se ha com-
parado el resultado con el agrupamiento formado por el etiquetado G, formado la matriz de
confusion que se muestra en el mapa de color en la Figura 4.9. En dicha imagen se puede
observar que la cantidad de valores verdaderos positivos es de 83 de 89. La mejora respecto
al resultado mostrado en la seccién anterior es significativo, aunque no se iguala con el

resultado obtenido en 4.3.4 que es lo esperado.

AT

BT

AB

Ac{O0O|O|JO]J]O]1(O0O|lO0O|O]JO0O]O]O

BC{ O o|lo0|0]oO 1 0O 0o|0]O0

AT{0[0|O0O]JO|O|O[1]O0O]|O0O]|]O]|1

ACT| O o|lo0|0]oO ofo0 2 0o|0]O0

gctr{0|1|0|lOf|OfO|O0O]|]O|3]|]0]0

ABC{ O o|lo0|0]oO ofo]|o 0 1 0

AgctT{ 0| 1(0]J0O0jO|JOjO|lO]|]O|O|S

AT BT CT AB AC BC ABT ACT BCT ABC ABCT

Figura 4.9: Matriz de confusién del agrupamiento obtenido X 5E con componente simétrica
v los grupos etiquetados con G

4.4.3. Modelo usando componente simétrica de secuencia cero como pos-

procesamiento

Para separar los datos que representan a las fallas bifasicas y trifasicas en aterri-
zadas y no aterrizadas, se usa la componente simétrica de secuencia cero como criterio de

seleccion. La implementacion se ha realizado de la siguiente manera:

1. Para los datos del conjunto X f , se calcula el valor de su componente simétrica de

secuencia cero.

2. Aquellos datos cuyo valor de la componente de secuencia cero es mucho mayor a la

que contaba en la zona PRE-PREFALLA formaran parte de un nuevo grupo llamado
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XFo, y sino lo es, formard parte de Xpg.

3. Los datos en Xpg conservaran su etiqueta, mientras que los datos en Xpg que estan
etiquetados como AB ,ZE’,EZ‘,@ y AB serén reemplazadas por @,ﬁ“,@“
v 1@“ , respectivamente.

De lo anterior, se han obtenido 11 grupos. El agrupamiento dado de Xpg se considera que
son fallas aterrizadas y el agrupamiento de Xg( se considera que son fallas no aterrizadas.
Teniendo en cuenta esto, se realiza una comparacién de estos 11 grupos con los grupos
generados por las etiquetas G. El resultado obtenido se muestra el mapa de color de la
Figura 4.10. El valor verdadero positivo para esta comparacion es de 87. Con este resultado

se ha igualado el resultado obtenido en 4.3.4 que era lo esperado.
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o|lo|N|o|lo|lo|lo|o]|lo]| e
o|lw|o|o|lo|lo|o|o]|o]| e
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o|lo|o|o|lo|lo|lo|o|o| o
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OO0 f[O0fO0]5
AB AC BC ABT ACT BCT ABC ABCT

ABCT
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Figura 4.10: Matriz de confusién del agrupamiento obtenido de X7g y Xpg con los grupos
etiquetados con Fi;

Este agrupamiento se representa en la Figura 4.11, en un grafico de 3 dimensiones.

Como se puede notar, es muy parecido el agrupamiento con la Figura 4.8(a).
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Figura 4.11: Agrupamiento en 11 grupos usando componentes simétricas de secuencia cero

4.5. Resumen del capitulo

En este capitulo, se describe la proporcion en la que se han separado cada conjunto
de datos en X', en un conjunto de entrenamiento y en un conjunto de prueba. La proporcién
ha sido 80 % para entrenamiento y el 20 % para pruebas. Posteriormente, cada uno de los
conjuntos de entrenamiento han sido agrupados en 7 grupos, aplicando el algoritmo de k-
Medias. El resultado de agrupamiento se ha evaluado comparandolo con el agrupamiento
representado por las etiquetas del andlisis empirico para 7 tipos de fallas, con la finalidad de
buscar la semejanza entre ambos agrupamientos. El agrupamiento con mejor evaluacién fue
el generado por Xy, ya que demostrd que 99 % de precisién. Este agrupamiento se selecciond
para descomponerlo en dos partes. La primera parte estd compuesta por los datos que
representa un alto valor de componente simétrica de secuencia cero, y la segunda parte por
las que su valor fue bajo. De la descomposicién resulto un agrupamiento de 11 grupos, el
cual, fue comparado con el agrupamiento representado por las etiquetas del analisis empirico

para 11 tipos de fallas, resultado en el 97.75 % de coincidencia entre ambos agrupamientos.






Capitulo 5

Validacion de los modelos

obtenidos

En el capitulo anterior se utiliz6 aprendizaje semi-supervisado [Géron19] para eti-
quetar al conjunto de entrenamiento de cada conjunto en X'. Se han obtenido dos conjuntos
de etiquetas, unas para 7 grupos y otro para 11 grupos. En este capitulo se evaluaran los
modelos de agrupamiento antes obtenidos mediante el uso de clasificadores. La precisién de
los clasificadores nos indicard la calidad del agrupamiento para cada una de las etapas de
transformacion de datos. En la evaluacion usaremos clasificadores con diferentes paradig-
mas de clasificaciéon. Usaremos vecinos cercanos (k-NN), en el cual no hay entrenamiento,
el trabajo principal se invirtié en la fase de la formacién de los clusters que en este caso
fue k-Medias. Sin embargo, es costoso evaluar la pertenencia de un dato de prueba si el
conjunto de datos es muy grande. En la segunda clase de clasificadores usaremos maquinas
de soporte vectoriales (tanto lineales (SVM) como su representante no lineal RBF (SVM-
RBF)) en la cual la fase de entrenamiento genera una un hiperplano separante en el caso
lineal y una hiper-superficie separante en el caso no lineal. Una vez realizado el entrena-
miento, la evaluaciéon de pertenencia de un elemento del conjunto de prueba a una de las
clases es trivial, ya que solamente tenemos que evaluar si el elemento de prueba estd arriba
o abajo de la frontera de decisién (en el caso de clasificacién binaria). Después usaremos

el paradigma de arboles de decision en el cual el conjunto de discriminantes representados

77
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por cada nodo de los drboles representa la frontera de decisién. La fase de entrenamiento es
computacionalmente cara, ya que en esa fase se construye el arbol de decision, pero la fase
de prueba es computacionalmente barata, ya que el elemento sujeto de prueba solo tiene
que viajar desde la raiz hasta una de las hojas para determinar la clase a la que pertenece
dicho elemento. Adicionalmente, con una ampliacién del paradigma de los arboles de deci-
sién, utilizaremos los bosques aleatorios que utiliza la técnica de Bagging para mejorar la
eficiencia del clasificador. Finalmente, se utilizard AdaBoost basado en la técnica de boos-
ting para incrementar la eficiencia. Recordemos que la eficiencia de los clasificadores nos

indicara también la calidad del agrupamiento que se derivd en este trabajo.

5.1. Clasificadores de datos con 7 etiquetas

Como se mencioné anteriormente, los clasificadores implementados para evaluar
los conjuntos en X son los siguientes: kNN, SVM Lineal, SVM RBF, Arbol de Decision,
Bosque Aleatorio y AdaBoost. Cada uno de los clasificadores son entrenados usando como
conjunto de entrenamiento al agrupamiento obtenidos en el capitulo anterior, y después,

han sido evaluados usando las métricas de evaluacién externa, precision, exactitud y F1.

5.1.1. Clasificacién con datos de X;

Se implementan los clasificadores usando el conjunto de entrenamiento X{E y de
prueba X f . En la Tabla 5.1 se muestra el resultado obtenido. Los clasificadores que mejor
han funcionado son: Arbol de decisién, SVM Lineal y SMV RBF con una clasificacion

correcta del 40 % de los datos en el conjunto de prueba.
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Tabla 5.1: Comparativa entre clasificadores usando X;

Entrenamiento Prueba

Clasificador Score | Precision | Recall | F1 | Score | Precision | Recall | F1
kNN 77.53% 0.52 0.39 | 041 | 40.0% 0.26 0.21 0.18
SVM Lineal 100.0 % 1.0 1.0 1.0 | 40.0% 0.38 0.26 | 0.24
SVM RBF 100.0 % 1.0 1.0 1.0 | 40.0% 0.33 0.25 | 0.22
Arbol de decisién | 100.0% 1.0 1.0 1.0 | 40.0% 0.27 0.27 | 0.26
Bosque aleatorio | 98.88 % 1.0 0.96 | 0.98 | 40.0% 0.38 0.26 | 0.24
AdaBoost 79.78 % 0.52 0.56 | 0.54 | 40.0% 0.19 0.21 0.17

5.1.2. Clasificacién con datos de X,

Se implementan los clasificadores usando el conjunto de entrenamiento XZ° y de
prueba Xf . En la Tabla 5.2 se muestra el resultado obtenido. El clasificador que mejor ha
funcionado es el drbol de decisién con una clasificacién correcta del 40 % de los datos en el

conjunto de prueba.

Tabla 5.2: Comparativa entre clasificadores usando X»

Entrenamiento Prueba

Clasificador Score | Precision | Recall | F1 | Score | Precision | Recall | F1
kNN 77.53% 0.62 0.49 | 0.51 | 25.0% 0.24 0.29 | 0.19
SVM Lineal 100.0 % 1.0 1.0 1.0 | 30.0% 0.27 0.36 | 0.24
SVM RBF 100.0 % 1.0 1.0 1.0 | 20.0% 0.17 0.18 | 0.13
Arbol de decisién | 100.0% 1.0 1.0 1.0 | 40.0% 0.35 0.46 | 0.37
Bosque aleatorio | 100.0 % 1.0 1.0 1.0 | 30.0% 0.31 0.36 | 0.27
AdaBoost 65.17 % 0.38 0.46 | 041 | 30.0% 0.17 0.21 0.15

5.1.3. Clasificacién con datos de X3

Se implementan los clasificadores usando el conjunto de entrenamiento Xf y de
prueba XPI,D . En la Tabla 5.3 se muestra el resultado obtenido. Los clasificadores que mejor
han funcionado son: kNN y SVM Lineal con una clasificacién correcta del 60 % de los datos

en el conjunto de prueba.
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Tabla 5.3: Comparativa entre clasificadores usando X3

Entrenamiento Prueba

Clasificador Score | Precision | Recall | F1 | Score | Precision | Recall | F1
kNN 95.51 % 0.96 0.95 | 0.95 | 60.0% 0.38 0.46 | 0.37
SVM Lineal 98.88 % 0.99 0.99 | 0.99 | 60.0% 0.38 0.46 | 0.37
SVM RBF 100.0 % 1.0 1.0 1.0 | 50.0% 0.36 0.4 0.33
Arbol de decisién | 100.0% 1.0 1.0 1.0 | 45.0% 0.34 0.39 | 0.31
Bosque aleatorio | 100.0 % 1.0 1.0 1.0 | 55.0% 0.37 044 | 0.35
AdaBoost 60.67 % 0.48 0.57 0.5 | 35.0% 0.3 0.27 | 0.22

5.1.4. Clasificacién con datos de X,

Se implementan los clasificadores usando el conjunto de entrenamiento X f y de
prueba X}. En la Tabla 5.4 se muestra el resultado obtenido. El clasificador que mejor
ha funcionado es el SVM RBF con una clasificacién correcta del 90 % de los datos en el

conjunto de prueba.

Tabla 5.4: Comparativa entre clasificadores usando X7

Entrenamiento Prueba
Clasificador Score | Precision | Recall | F1 | Score | Precision | Recall | F1
kNN 97.75 % 0.97 0.9 0.92 | 85.0% 0.65 0.71 0.68
SVM Lineal 92.13 % 0.64 0.71 | 0.67 | 75.0% 0.51 0.57 | 0.54
SVM RBF 100.0 % 1.0 1.0 1.0 1 90.0% 0.81 0.86 | 0.83
Arbol de decisién | 100.0% 1.0 1.0 1.0 | 85.0% 0.65 0.71 0.68
Bosque aleatorio | 100.0 % 1.0 1.0 1.0 | 85.0% 0.65 0.71 0.68
AdaBoost 87.64 % 0.48 0.57 0.5 | 70.0% 0.36 0.43 | 0.39

5.2. Clasificadores de datos con 11 etiquetas

5.3. Clasificacion con datos de Xj

Los datos X5 estan formados por X; agregando una caracteristica que esta en
funcion de la componente se secuencia cero. Se implementan los clasificadores para 11 tipos

de falla usando el conjunto de entrenamiento XZ y de prueba XZ. En la Tabla 5.5 se
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muestra el resultado obtenido. El clasificador que mejor ha funcionado es SMV RBF con

una clasificacién correcta del 80 % de los datos en el conjunto de prueba.

Tabla 5.5: Comparativa entre clasificadores usando Xz

Entrenamiento Prueba
Clasificador Score | Precision | Recall | F1 | Score | Precision | Recall | F1
kNN 91.01% 0.54 0.57 | 0.53 | 80.0% 0.57 0.62 | 0.59
SVM Lineal 89.89 % 0.46 0.55 | 0.49 | 80.0% 0.57 0.62 | 0.59
SVM RBF 100.0 % 1.0 1.0 1.0 | 80.0% 0.72 0.73 | 0.72
Arbol de decisién | 100.0% 1.0 1.0 1.0 | 75.0% 0.6 0.6 0.6
Bosque aleatorio | 100.0 % 1.0 1.0 1.0 | 75.0% 0.6 0.6 0.6
AdaBoost 87.64 % 0.49 0.55 0.5 | 75.0% 0.5 0.54 | 0.51

5.4. Clasificacién con datos de X; con pos-procesamiento

La clasificacién a 11 tipos de fallas es implementada con el conjunto X, usando
el etiquetado resultante del modelo que incluye las componentes de secuencia cero para el
conjunto de entrenamiento X f y el conjunto de pruebas X f . En la Tabla 5.6 se muestra el
resultado obtenido. El clasificador que mejor ha funcionado es: SVM RBF con una clasifi-
cacién correcta del 98 % para los datos en el conjunto de entrenamiento y un 90 % para los

datos de prueba.

Tabla 5.6: Comparativa entre clasificadores usando X4 con pos-procesamiento

Entrenamiento Prueba
Clasificador Score | Precision | Recall | F1 | Score | Precision | Recall | F1
kNN 95.51 % 0.96 0.96 | 0.96 | 85.0% 0.85 0.85 | 0.85
SVM Lineal 89.89 % 0.9 0.9 0.9 | 75.0% 0.75 0.75 | 0.75
SVM RBF 97.75 % 0.98 0.98 | 0.98 | 90.0% 0.9 0.9 0.9
Arbol de decision | 97.75 % 0.98 0.98 | 0.98 | 85.0% 0.85 0.85 | 0.85
Bosque aleatorio | 97.75 % 0.98 0.98 | 0.98 | 85.0% 0.85 0.85 0.85
AdaBoost 85.39 % 0.85 0.85 | 0.85 | 70.0% 0.7 0.7 0.7

La clasificacién para 11 tipos de falla ha dado mejor resultado al separar fallas
bifasicas y trifasicas en aterrizadas y no aterrizadas usando el valor de la componente cero

como pos-procesamiento.
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5.5. Sistema clasificador de eventos de falla

El andlisis, procesamiento y evaluacion de las mediciones de un conjunto de eventos
ha derivado en una propuesta para etiquetar eventos por tipo de falla a partir de eventos no
etiquetado. Estos eventos etiquetados han sido procesados para convertirse en un conjunto
de datos ttiles para entrenar clasificadores de ML que tengan un buen rendimiento frente
a eventos no clasificados.

La propuesta final que ha demostrado tener un mayor éxito de clasificacion se

presente en forma de esquema en la Figura 5.1.
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- Divisién de los datos en mediciones de componente
Archivos Pre-Falla, Falla y corriente de cada simétrica de
COMTRADE Fos-Falla. fase. secuencia cero
- Seleccion de los datos - Normalizacion de los
de Falla. datos.
Calculo de
componentes
simétricas
D olarciivg Caracterizacion
COMTRADE --+ Preprocesamiento --— i p======s========d
P y escalamiento
sin etiquetar

Figura 5.1: Sistema de clasificacién de 11 tipos de fallas

Para etiquetar el conjunto eventos se ha propuesto el siguiente proceso:

1. Procesar las mediciones almacenadas en los archivos en formato COMTRADE si-

guiendo los siguientes pasos:

Obtener las mediciones en los archivos .dat.

b) Unificar su tasa de muestreo a 240 Hz.

(a)
(b)
(c) Identificar el inicio de la falla.

(d) Extraer las mediciones de corrientes pertenecientes a la falla.

(e) Reconstruir datos de mediciones perdidas por la activacién de los sistemas de

proteccién
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2. Caracterizar las senales de corriente usando la varianza.

3. Normalizar las mediciones e integrarlos como un conjunto de datos.

4. Agrupar con k-Medias con un valor de k=7

5. Etiquetar grupos por 7 tipos de falla realizando considerando lo siguiente:

(a) Comparando con un andlisis empirico para 7 tipos de fallas

(b) Dividir por falla aterrizada y no aterrizada utilizando célculo de componente

simétrica de secuencia cero.

El conjunto de datos etiquetados que han sido obtenidos en el proceso anterior
serd utilizado para entrenar un clasificador SVM RBF. El cual sera utilizado para clasificar
eventos de falla que tengan el mismo procesamiento, caracterizaciéon y normalizacién que

ha llevado al conjunto de entrenamiento.






Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

El objetivo planteado del presente trabajo es implementar un sistema basado en
ML para la identificacién y etiquetado de eventos de falla de lineas de transmisién eléctrica
por tipo de falla, de manera que sea posible la clasificacién de las mismas.

Es necesario mencionar que los datos utilizados para realizar el proceso de clasifi-
cacion son reales y proviene del registro de eventos de falla ocurridos en lineas de trasmisién

eléctricas, de los cuales, se desconoce el tipo de falla a la que pertenece.

Para clasificar los eventos almacenados por tipo de falla usando un clasificador de
ML, es necesario construir un conjunto de datos que esté etiquetado por tipo de falla. El
conjunto de datos se construyé inicialmente a partir de las mediciones de corriente y voltaje
tomadas durante un evento de falla, que estan almacenadas en los archivos .dat del formato

COMTRADE.

Usando la evaluacién de la tendencia al agrupamiento iVAT, se determiné que el
conjunto de datos inicial no tenia una buena tendencia, por lo que se reconstruyeron los datos
correspondientes a las mediciones posteriores a TRIP, se caracterizaron y se normalizaron
para mejorar la evaluacién de la tendencia del agrupamiento.

Por otro lado, del conjunto de datos obtenido en el proceso anterior, se derivaron
7 grupos usando el algoritmo de k-Medias con la finalidad de relacionar cada uno de los
grupos con un tipo de falla. Lo anterior, permitié etiquetar el conjunto de datos en 3 fallas

monofisicas, 3 fallas bifasicas y 1 falla trifdsica. De los dos ultimos se necesité determinar
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si estaban o no aterrizados. Por lo anterior, se recurre al calculo de la componente simétrica
de secuencia cero, donde se seleccionaron como aterrizada a todas aquellas fallas que la
presentaban, resultando en 11 grupos que representan a los 11 tipos de falla. Finalmente,
se uso el conjunto de prueba etiquetado y se usé para entrenar a algunos clasificadores
teniendo un buen desempeno para la clasificaciéon de eventos.

El enfoque utilizado mediante una estrategia incremental para hacer robustos los
datos finalmente resulto en un modelo simple con solamente 4 caracteristicas, 3 de la cuales
son usadas por sistema basado en ML y la otra sirve como discriminaste para detectar si la
falla es aterrizada o no lo es, lo cual lo hace robusto

El hecho de que sea simple es también un buen resultado, ya que en algunos traba-
jos mencionados previamente, se basan en trasformaciones complejas tales como Wavelet,
Fourier, etc. Esto es una buena caracteristica del sistema aqui presentado.

Podemos concluir del presente trabajo que se obtuvo un nivel de clasificacién acep-
table a pesar del pequeno conjunto de datos utilizados, seguramente esto se podra incre-
mentar en la medida que se tenga acceso a mas datos, pero esto depende de los potenciales
usuarios de la aplicacion. Se estima que con un conjunto de datos ampliado la segunda fase
del modelo final quiza no serd necesaria, porque el modelo basado en ML podria ahora si

realizar mejor la tarea de clasificacion.

6.1. Trabajo Futuro

Este trabajo podré ser utilizado como prueba de concepto ante el potencial usuario,
para que de esta forma se ingresen mas datos y robustecer este sistema. Una vez hecho
esto se obtendran clases balanceadas. Es necesario continuar con el andlisis del sistema de
etiquetado y clasificacién eventos por tipo de falla, implementado en el presente trabajo,
para validar su comportamiento frente a bases de datos mas grandes.

Por otro lado, este trabajo puede ser tomado en consideracién para solicitar mas
archivos de fallas para ser procesados y tener un clasificador méas robusto que permita am-
pliar més la certeza de la identificacién de fallas en lineas de trasmision eléctrica utilizando

el método propuesto.
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