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Resumen

En la actualidad las redes eléctricas se loawvectido en una parte vital para el
crecimiento econdémico, debido a su uso y alcangeado a esto, la importancia de un
desarrollo sustentable a nivel mundial y la eneggi@ puede ser perdida por diversas
fallas en el sistema, que se ven transformadassiogypara las empresas, ciudades y
poblacion en general, nos demuestran la neceseladedr un sistema de soporte para
la toma de decisiones en situaciones de falla.ldPanterior, el objetivo principal de la
Tesis realizada para la Maestria en Automatizaag8nla generacion de una nueva
estructura, basada en modelos gréaficos probabdsstiibridos, es decir, modelos que
puedan trabajar simultdneamente con datos disgretnélogos, para realizar deteccion
y diagnéstico de fallas simples y mdltiples, en mmtes con ruido y pérdida de
informacion en redes de distribucion eléctrica stdal.

Para lograr el objetivo de la propuesta agemcionada, se realizaron simulaciones
de fallas en redes eléctricas mediante el softiiceoTran; extraccion de rasgos
caracteristicos de los estados de operacion ngrrealmodo de fallas; sintesis de los
modelos probabilisticos hibridos a partir de lo®sl@btenidos en las simulaciones con
ayuda del software Hugin Expert 7.0 y experimeliaa@n diferentes escenarios con
fallas simples y multiples, del tipo simétricassynaétricas.

El resultado obtenido fueron diversos modelesdos etapas para diagnostico de
fallas, en donde la primera etapa consiste entta@ion de rasgos caracteristicos de la
informacion de la red eléctrica y la segunda pmogiate en el modelo probabilistico
gue detecta e identifica la falla del sistema; d®% 3 modelos destacan por un
desemperfio superior a los demas. Mientras que imdagetapa para estos 3 modelos
fue realizada mediante Redes Bayesianas Hibridagrimera etapa difiere en la
utilizacion de técnicas como generacién de indides voltajes de 3 fases no
balanceados, optimizacion de enjambre de partiguiesria de onduletas.

Se concluye que para la red eléctrica indalsiplicada para este estudio, el modelo
gue combina la teoria de onduletas y Redes Bayesldibridas presenta el porcentaje
mas alto de correcto diagndstico de escenarios fathas, bajo las condiciones
previamente mencionadas.

Como conclusion general principal se tiene guevista de los resultados obtenidos,
la aplicabilidad de modelos probabilisticos hibsiduara la deteccion de fallas en
procesos con alto nivel de incertidumbre y grancmstidades de informacion, es
posible, y que hoy en dia, es parcialmente verdajespecto a otras soluciones
consideradas tradicionales.

Por ultimo, se mencionan las contribucioné@sgpales de este trabajo:

* Una nueva estructura de deteccion y diagnostictaltees multiples de redes
eléctricas basada en modelos graficos probabdsstidoridos.

* La apertura de una linea de investigacion en détece fallas en procesos
complejos con modelos probabilisticos hibridos, pueden ser aplicables a
sistemas industriales en general; ésto debidcedayestructura del modelo
es flexible, por lo que puede ser modificada y tatigp a diversos procesos
basada en el andlisis de un historial de datosatues.
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CAPITULO 1
Introduccioén

1.1  Generalidades y Motivacion

La electricidad hoy en dia, mas que ser solamemtaceior de comodidad y de status
social, se ha convertido en un factor vital pardedarrollo de economias y estabilidad en
un pais, al ser un instrumento que es utilizaddébricas, casas-hogar, hospitales, entre
otros. El consumismo y el nivel de vida al que ae hcostumbrado las personas han
tenido repercusiones en todos los ambitos, siemderinanda de electricidad uno de ellos;
ya que se ha necesitado de mayores cantidades pgeduwccion principalmente en la
industria, lo cual nos lleva a sistemas mas comgplpara su elaboracion y uso, mayor
namero de dispositivos utilizados, técnicas masstscddas y una adquisicion de mayor
cantidad de datos. Como consecuencia, se tienesagnaio donde se torna dificil el
monitoreo de los procesos por parte de los opezagdespecialmente en lo que concierne a
la localizacién y aislamiento de las fallas de oranera rapida, segura y eficiente. Es por
esto, que en los Ultimos afios, diversos investiggdban desarrollado propuestas para
realizar sistemas automatizados de deteccion yndstigo de fallas en redes eléctricas,
gue permiten asistir a los operadores en la tontedisiones [1].

Las causas que ocasionan las fallas en las re@esias son diversas y su aparicion
depende tanto de las condiciones bajo las que Huesialadas, asi como también del
mantenimiento que se le ha dado a la red, los csfeminbientales, la vida util de los
dispositivos utilizados, interferencia externa,remtras. De los anteriores, los efectos
ambientales son una herramienta util en el diagmiste fallas, debido a que redes
eléctricas ubicadas en diferentes regiones gecggafseran mas propensas a presentar un
cierto tipo de fallas. Un ejemplo de esto, es quelaorte del pais, las redes eléctricas son
mas propensas a presentar fallas de una o vasies &atierra por motivos de viento y poca
humedad.

Las consecuencias que acarrean las fallas en dreéerica consisten principalmente
en afectaciones econdmicas, energéticas y de dadysara el personal y los equipos. Un
suministro de voltaje o corriente insuficiente, etr@omo consecuencia directa el
malfuncionamiento de las maquinas, productos cpadicaciones mecanicas por debajo
del nivel requerido y por lo tanto, a un mayor eone de energia para alcanzar las
especificaciones establecidas, es decir, existgp@rdida energética, la cual se traduce en
un aumento en el costo de produccion. Los cortomiiths, también pueden ocasionar
incendios y averias de maquinaria, que en muchasiayes son costosas de reparar y
peligrosas para los trabajadores. En Garza e2]Jase[ comenta que una rapida deteccion y
diagnéstico de fallas de una red eléctrica, qudicanda informacion proveniente del
sistema o0 proceso y determine si su operacion emahoco de falla, ayudaria en la
disminucion de estos factores, ya que reduciriatimmpos muertos de produccion o
servicio y favoreceria a la proteccion tanto deslx®s humanos como de las instalaciones
de la empresa.



Para prevenir estas fallas, las empresas rhattido en proteccion fisica (hardware)
para el cableado que se tenga a la intemperie,casio también en dispositivos
redundantes para regular y monitorear las variat#egroceso; sin embargo, una vez que
las fallas ocurren, son los métodos de deteccidall#s los encargados de diagnosticar la
red, y ahi radica su importancia.

Por todo lo anteriormente dicho, es necesqu® se creen nuevas herramientas de
deteccion y diagndstico de fallas con los que senglan resultados con una eficiencia y
robustez aceptable en el procesamiento de infodmaen todo momento, inclusive en
ambientes con falta de informacién y ruido en ledos. Estos nuevos sistemas de
deteccion de fallas, deben tener la capacidad daejara grandes cantidades de
informacién tanto discreta como continua (conocidosio sistemas hibridos), asi como
también la capacidad de deteccion, aislamientemtificacion de fallas. Como un valor
agregado los modelos desarrollados podra ser bjgga otras areas de diagndéstico de
fallas. Ademas, los datos aqui obtenidos podran usdizados para propésitos de
comparacion, con otros algoritmos de deteccidragraistico.

1.2 Estado del Arte

Se han propuesto diversas técnicas paraabérdeteccion y diagnéstico de fallas para
redes de distribucién eléctrica. Debido a la cojigdd de estos sistemas, los
investigadores se han visto en la necesidad deinamthiferentes métodos, denominados
métodos hibridos, para asi poder realizar un poocs diagndstico eficiente. En las
siguientes subsecciones, se describiran algun@stds trabajos y los resultados que los
investigadores obtuvieron.

1.2.1 Redes Bayesianas para la Deteccion y Diagnéstde Fallas

Zhao et al. en [3] combina el método de Rdgesianas Dinamicas con el método
MCMC (Markov Chain Monte Carlo), en una red indigdtcon un nimero considerable
de dispositivos, los resultados son correctostigfecy tienen potencial para su aplicacion
en tiempo real. El trabajo mas importante para psipuesta, es el realizado como tesis
doctoral por Garza [2], en donde se realiza unritfgo de diagnostico de 2 fases, probada
en la red eléctrica mostrada en la Fig. 1. En dardéa primera fase se utilizan Redes
Bayesianas para procesar la informacion discrelesidtema y en la segunda etapa se
utilizan modelos dinamicos probabilisticos. Losuteslos fueron aceptables, sin embargo,
al tener un procesamiento de la informacion eragast, el diagnéstico se hace lento, y por
lo tanto, se tienen problemas de eficiencia y r@aisen escenarios con falta de
informacién y ruido en los datos.
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Figura 1: Red eléctrica industrial de pruedBEE Reliability Test System.

En [4], una técnica selectiva Bayesiana e®diuicida para identificar un alimentador
con falla en una red de medio voltaje compensadd)(M.a técnica propuesta se basa en
un método probabilistico condicional aplicado eracteristicas extraidas de las corrientes
residuales utilizando solamente la transformaddadenduleta discreta (DWT). DWT
realza la localizacion inicial de los transitorigsnerados en la red debido a un evento de
falla. La suma absoluta de la ventana del coeieieletallado de DWT es utilizado para
detectar la falla. La probabilidad condicional y&e la decision selectiva. Los casos de
falla (resistivas y fallas en al arco) ocurriendo lecalizaciones diferentes en una red
compensada de 20 kV con una distribucion de 5 aliageres, son simulados por
ATP/EMTP. La eficacia del método es demostrada,esnbargo se tiene un limite de
sensibilidad de 1.5¢k de resistencia de falla.

Las Redes Bayesianas también son capacesdidantos procesos de fundicion como
una constelacién probabilistica de variables ietacionadas, como se propone y realiza
en el documento [5]. De esta manera, después geogrso de aprendizaje adecuado, la
Red Bayesiana es capaz de inferir las relacionesatss; en otras palabras, puede adivinar
el valor de la variable (por ejemplo, la presemci@ de una falla). En [5], se presenta el
primer sistema de prediccion de micro-encogimientaicro-contraccion que, basado en
las Redes Bayesianas, es capaz de predecir lxidpadie este defecto con el objeto de
evitarlo. Se realizaron 3 experimentos con diezazas en 2 procesos de fundicion.
Los resultados demuestran que la reduccion dedacam de este defecto, puede ser de
hasta 95%.

En [6] se presenta una investigacion de utersis de monitoreo y diagndstico de
paneles de bajo voltaje basados en medicionesrderntes, temperaturas del ambiente y
temperaturas locales de uniones eléctricas. tEns@gsnecesita la prevencion de cortos en
los paneles de bajo voltaje, los cuales, aungques,raueden involucrar grandes pérdidas



financieras y humanas. Las mediciones térmicashschas via sensores de temperatura
inaldmbricos. La informacién medida es transmitida internet y recolectada en un
servidor, que sera centralmente procesado. Esteegamiento de informacién
centralizada incluye una deteccién local de malfumamientos y un diagnéstico global
gue lleva a algunas recomendaciones de mantenoniefit método propuesto en [6], se
enfoca en la deteccion local de fallas medianteolaparacion de un modelo sano y un
diagnostico global utilizando la técnica de RedagdBianas. La implementacion concreta
de una parte del panel en una Red Bayesiana demupst este método puede ser
utilizado como una herramienta util para el diagieosy el analisis de riesgos también, y
una ventaja adicional de esta técnica es que permiitizar la experiencia de la
retroalimentacién para actualizar las probabilidadendicionales con el proceso de
aprendizaje.

En [7] se discute principalmente sobre complear la teoria Bayesiana para realizar
un diagnéstico de fallas. Se demuestra que laaapdio de la teoria Bayesiana, combinada
con el modelo OR-Ruidoso, ayuda a reducir la cadtide informacion requerida,
mejorando la velocidad y eficiencia del diagnéstide modelo propuesto en [7] para el
analisis del sistema de sellado del petréleo ertudso generadores, es probado en una
estructura de red de 3 niveles basada en condgipréeticas, asi como sintomas. Del
modelo se obtienen diagnosticos exitosos, con kxdanejorada por la implementacion
del modelo OR-Ruidoso.

En un proceso que combina el calor y la gem@male potencia se necesita de deteccion
de fallas, ayuda en la toma de decisiones y euvaluade riesgos para prevenir
perturbaciones operacionales y reduccion en sunges®. La Red Bayesiana cubre los
super-calentadores convencionales en el tren deefasal es un problema mayor en el
dominio de las calderas de biomasa. El depdsitoetiezas que se obtiene en el super-
calentador reduce la velocidad de transferencia gamo resultado un decremento en el
desempefio de la planta de potencia. En [8], laBRg®siana (RB) es construida para dar
soporte en la toma de decisiones en acciones grea®mpara reducir la contaminacion
anormal. La red probada consiste de 5 boilerosleuales el nUmero 5 produce vapor de
540°C y 173 bar y genera 45 MW de potencia eléctyi@al mismo tiempo produce 100
MW de calentamiento. El boiler 5 y otro mas antigoa conectados a la misma turbina de
vapor. La RB es utilizada como un soporte en laata® decisiones de la generaciéon de
hollin basado en la prediccion de la generacidtad®ntaminacion. En lugar de realizar
la toma de decision de una manera manual con lecidedlel vapor de las temperaturas
como entrada Unica, la decision se realiza de umeral de propiedades operacionales en
combinacién con la experiencia. Las pruebas revglenla RB es capaz de predecir la
generacion de la contaminacion baja y alta. Tameséposible utilizar la Red para evaluar
diferentes mezclas de propiedades de combustiblasqvitar ciertas mezclas, que elevan
el riesgo de la generacion de la contaminacion.

En [9], un conjunto de redes neuronales eidits (ANNS) son entrenadas para
modelar varios modos de falla conocidos del sisteateméas del modelado de su
operacion normal. El modelo ANN es compuesto dedinico perceptron en una capa
(SLP) en cascada con un filtro de respuesta delsopnofinito (IIR). En este trabajo, se
utiliza el método de aproximacién estocastica deugeaciones simultaneas (SPSA). Una
vez que un conjunto de redes han sido entrenadadeteccion de fallas es lograda



mediante el arreglo de éstas en paralelo con tensasreal, y comparando las salidas de
cada red con salidas del sistema medido para abkerseial residual. El residual es
aleatorio porque las salidas del sistema incluyaoren las mediciones en la practica. Se
modela la sefial residual utilizando Redes Bayesi@iaamicas (DBN) en donde una
cadena discreta de Markov representa el componamadeatorio del sistema. El método
aqui propuesto, se aplicd a un sistema de corgrahdmotor de induccion en tiempo real.
Tres motores de induccién con las mismas espedificas son utilizados, de los cuales
uno estd sano, otro tiene un estator defectuodootretiene un balero defectuoso. Al
realizar pruebas en los tres motores, se conclugedgs de los motores estan operando
anormalmente por lo que el algoritmo propuestoeseshpeiia de manera exitosa y cumple
el fin establecido.

La percepcion en los sistemas omnipresentes dsasadas en las lecturas de los
sensores Yy dispositivos. El sistema decide proseesicios adecuados basados en estas
lecturas. En [10], se define un sistema de dejacde fallas en el mecanismo de
percepcion de un sistema omnipresente basado ess Bayesianas y la combinacion de
creencias de redes independientes. La técnicaautl conocimiento a priori que el
sistema posee como lo son las preferencias dekiosyalescripciones de sensores y
dispositivos. Las RB son creadas por cada posible de interaccion con la suposicion
gue incluso con nodos sobrepuestos las Redes smiammente independientes y la réplica
del dispositivo en estos escenarios es usado pareaf una creencia global acerca del
estado del dispositivo 0 sensor. La prueba deaggteitmo se realizo en un solo escenario
en donde la temperatura del sensor estaba equaiocktl esquema propuesto no sélo
ayuda en el filtro de percepciones de falla simobign que forma un componente vital
necesario para la creacion de un sistema mas antrespecialmente en el caso en el que
se requiere auto-correccion y auto-optimizacion.

En [11], se propone un modelo hibrido el @aaisiste de un modelo de diagnostico de
fallas multi-capas adecuada para manejar varias tife fallas en todos los niveles de
granularidad en redes computacionales. El modeldiaignostico no solamente provee el
proceso de deteccion automatizado, coleccion dmatay correlacion, sino también tiene
la funcion de discriminacion de falla eficiente.l rBodelo de capas es mapeado a un
detector en linea, un correlacionador probabibistiaun razonador basado en casos. La
aplicacion de las redes de creencias permite pragentacion flexible del conocimiento.
Un nuevo algoritmo de recuperacion para discrimérayg perfilado de fallas es propuesto,
el cual procesa sintomas incrementales mientragesiiidos, y muestran a través de la
simulacién que este algoritmo es rapido computatinente, haciéndolo escalable a redes
muchos méas grandes que otros algoritmos. EIl ahgores capaz de identificar fallas
multiples y simultaneas.

Las Redes Bayesianas Dinamicas son propuest§s2] para modelar dependencias
estaticas y dinamicas entre los objetos manejadosma red de protocolo de internet (IP).
Las estrategias de prediccion y la propuesta agantia hacia atras son previstas para el
manejo proactivo en la deteccion de fallas basadim® cambios dinamicos de las redes
IP. Para modelar cambios dindmicos en un sisteamadks, extensiones temporales de las
RBs son empleadas para integrar la dimension ogtie/ para presentar las estrategias de
prediccion basadas en la inferencia hacia atréel enanejo de fallas en un ambiente
dinamico de sistemas de redes. En otras paldbasaBRBs son utilizadas para representar



el conocimiento acerca de los objetos manejadosuy d@ependencias y aplicar
razonamiento probabilisticos para determinar lasaside los errores o malfunciones. No
solamente son consideradas las predicciones des fdk una entidad individual y la
relacion de dependencia entre las entidades masejsitho también la deteccion potencial
de la falla de los efectos a las causas en lassBBsnvestigadas. Cuando el sistema no
puede dar una localizacion de la falla exactapfaréncia relacionada y la propuesta de
prediccion puede actuar como un mecanismo efe@ivel diagndstico, jerarquizando
posibles fallas, manejando fallas simultaneas pléalti y robustez mediante el
razonamiento probabilistico y demostrar una debecae fallas mas Optima que la
deteccion aleatoria o exhaustiva.

En [13], se habla sobre las diferentes heeatas que ofrece el software FUNSel
cual es una herramienta utilizada para el diagrmgpronostico y el enfoque de gestion de
vida Gtil que es dirigida a empresas de aeronales aplicaciones de fusion FUMS
contienen herramientas de procesamiento de sefafe®ncionales y avanzadas. Las
herramientas incluyen un conjunto de herramiengaandlisis estadistico, herramientas de
conteo de ciclos, descomposicion del valor sing@&vD), analisis de componentes
principales (PCA) y redes neuronales artificialdNN) para el andlisis no-lineal
multivariante. También incluye un conjunto de aerientas de inteligencia artificial (Al)
como redes neuronales, Redes Bayesianas, l6giosadifilgoritmos genéticos y redes
matematicas. Aunque el texto se enfoca mas sabitedrias de logica difusa, las RBs son
mencionadas como una técnica de deteccion de,félasuél es probada mediante la
identificacion de datos corruptos en la informaaifenida de ciertos vuelos, obteniendo
resultados exitosos.

En [14] se realiza un algoritmo para detecaénfallas a través del procesamiento y
analisis de residuales, para el sistema de corgfotular. El método incorpora residuales
de modelos multiples usando una Red Bayesiana ddillbindmica para entregar un
sistema de diagnostico de bajo-costo y completos residuales continuos son utilizados
como evidencia directa en la red. La RB es utliz@para modelar el comportamiento
temporal de las fallas, y las asunciones necesgaas ser analizadas. ElI método
desarrollado fue probado, teniendo como entraden§ases localizados en un vehiculo, y
se simularon diez fallas, que podian ser alguneatésgo fisico en las llantas o una falla
en el sensor de la velocidad de las llantas o glilarde direccion. El modelo detect6 y
aislé correctamente ambas fallas, a pesar de swt®mpo de duracion, también se habla
sobre una posible mejoria si se utilizaran distides probabilisticas diferentes a la
distribucion normal.

En [15], se comparan diferentes técnicas flerancia y se muestra que es posible
realizar inferencias en un una compleja Red Bagadtitibrida inamica. La DBN Hibrida
modela la deteccion de fallas en un sistema deutngle agua, consistente de seis
variables de falla de las tuberias y tres variatiéefalla de mediciones. Para el sistema de
inferencia, se utiliza un filtro de particulas geces (PF) y para la inferencia aproximada
un filtro de Kalman (EKF) y el filtro extendido déalman (UKF). En [15] se utiliza un
modelo estacionario y dindmico, en donde los nado®s en el tiempobson dependientes
de las variables en el tiempg t-1. Esto permite que las relaciones entre las iasab
varien con el tiempo. Se presenta un modelo queeptanto datos discretos como
continuos y relaciones lineales y no lineales.d&auestra con el trabajo que una diferente



estructura de la Red puede mejorar la exactitudPdely el uso del UKF mejora la
habilidad de rastreo de la falla en los nodos ynestas variables de estado continuo con
un namero bajo de muestras. Aunque en [15], sen&@a enfoque en los métodos de
inferencia de la RB, se puede observar como edagi®ed es utilizada con el fin de la
deteccion de fallas, y como ésta es mejoradayadrde diferentes métodos de calculo de
inferencia.

En [16], se propone un modelo hibrido de pgap@n de fallas para la deteccion de
fallas, el cual incluye un modelo multi-capas FPiModelo de particion difusa) y un
modelo de dos-capas FPM. EIl proceso de diagnéstiadividido en 2 procedimientos:
servicios de aplicacion y de redes al diagnéstiedallas. Como la observacion de las
fallas es incierta, se mapea el modelo del diagrwde fallas a una Red Bayesiana para
realizar el razonamiento incierto. Para mejoravdbocidad de inferencia, se anexa un
algoritmo de eliminacion de cubeta (bucket eliniorgt con minima deficiencia para tener
un mejor orden. Las pruebas son realizadas emagheon 32 nodos de computadoras, 2
nodos de administracion y 4T SAN (red de area deetnamiento de 4 Terabytes) de
almacenamiento. Los experimentos demuestran queiadde utilizar modelos de
deteccion hibridos para los sistemas de aplicasidigtribuidas y algoritmos exactos para
la inferencia. El algoritmo consume una gran chatide memoria, por lo que aumentar el
tamafio de memoria de una computadora es una solucio

Desarrollar un agente de diagnostico desderddm y autbnomo el cual observe un
proceso técnico que actualice dindmicamente un lmaakerno probabilistico de fallas, es
presentado en [17]. El modelo es una DBN que puetar bajo incertidumbres acerca
de causas de fallas de los eventos que son mautse El enfoque se centra en
establecer el ciclo de diagnéstico en dos mane@aspendientes: primero, los agentes
autonomos diagnostican aparatos de altas-conseasede un sistema modular de
manufactura y segundo, informacion confiable a rprieecesaria es derivada de un
programa de aseguramiento de calidad. La Red Bawyedinamica, a partir de la
evidencia de las observaciones de los sensoresapez de aprender y razonar con el
tiempo. La técnica de diagndéstico presentada, fabgala exitosamente en una aplicaciéon
especifica del dominio de un sistema mecanico-ngomé&n donde se realizaban fallas
abruptas en la presion y uno de los pistones.

En [18] se propone un algoritmo de fusion imeénsor Bayesiano, eficiente en linea e
hibrido para el rastreo de objetivos en la presedeifallas modeladas y no modeladas. El
algoritmo esta dividido en dos etapas, en la panser remueve las fallas modeladas de
cada estimado individual del sensor y en la segwselde resta importancia a las
estimaciones que han sido objeto de fallas impi&vig todavia presentan datos erroneos,
a pesar de haber sido sometidos al proceso deeremipn de fallas de la etapa 1. El
algoritmo es probado en 2 escenarios simuladoxguoienen 5 mediciones de sensores,
en donde en el primer escenario el modelo del pmce rastreo no coincide con la
realidad y en el segundo, existe la presencia tameh de fallas modeladas y no
modeladas. Los resultados obtenidos son exitesa®]o el enfoque de manera modular y
descentralizable, asi como muy eficiente en t&ymgomputacionales mientras realiza la
recuperacion ante fallas en cada sensor individual.



Autor Métodc Modelo estudiad Fallas detectade
Garza [2] RB con ANN Red eléctrica industrial dendglos. Linea a linea y una, dos y tres fases
a tierra
Zhao et al.| DBN con MCMC Red industrial con 24 componentes. tig8s de fallas.
[3]
Elkalashy | Técnica selectiva Diagrama de una sola linea (&allas resistivas y de medicion de
et al. [4] Bayesiana con transmision. arco en voltajes.
DWT
Penya et RB 2 procesos de fundicion. Prediccion de aparidénmicro-
al. [5] encogimiento.
N’guessan | RB Paneles de voltajes bajos. Diagnostico globigbaieel.
et al. [6]
Tian et al.| Teoria Bayesiana Sistema de sellado del petrdleo en |dsuga de aceite, hidrogeno |y
[7] con modelo OR- turbo generadores. contaminacion en el hidrégeno.
Ruidoso
Widarsson | RB Super-calentadores convencionales en 2l diferentes niveles de suciedad
et al. [8] tren de gas. Especificamente, planta de(&nizas) en los boilers. Prediccion
boilers. de generacion de suciedad blanda y
dura.
Cho et al.| ANN con DBN Sistema de control de un motor |dEstator defectuoso, bobinado del
[9] induccion en tiempo real. estator en corto circuito, balero
defectuosc
Ahmed et| RB y combinacién Sistema con aire acondicionado, sens8ensor de temperatura interna
al. [10] de creencias dede temperatura interna y externa, detec¢tdefectuoso.
redes de movimiento, sensor de humedad,
independientes humidificador, sensor de estudio de
temperaturi
Ali et al. | BN con técnicas d¢ Red de area local con 6 nodos préNodo moévil fuera de rango Yy
[11] razonamiento configurados, 3 nodos moviles y un@ongestion en un punto de accesq.
basada en casos | estacion de base.
Jianguo et DBN Redes IP. Deteccion de fallas basada | en
al. [12] cambios dinamicos.
Wakefield | RB Software FUM3" en aeronaves. Identificacion de datos corruptos en
et al. [13] la informacion.
Schwall et| RBHD con analisig Sistema de manejo de un automdyikallas en cualquiera de los |6
al. [14] de residuales consistente de 6 sensores: 4 sensoress@msores y ademas fallas fisicas|en
velocidad en las ruedas, 1 en [laualquier llanta.
orientacion de giro y 1 en el angulo de
direccion
Andersen | Sistemas de Sistema de tanques de agua, consistefieor de medicién, explosion de
etal. [15] | inferencia en| de 6 variables de falla de las tuberias yta  tuberia, incremento |0
RBHD variables de falla de mediciones. decremento de la resistencia de| la
tuberia.
Yunchun | RB con FPM Computadora Inspur TS10000, con| ¥agndstico de red.
et al. [16] nodos de cOmputo, 2 nodos (e
administracion y 4T de almacenamie
Lauber et| DBN Sistema modular de manufactura: valvulBallas abruptas: disminucion de
al. [17] de control de flujo unidireccional, depresion.
retencion, de control de flujo, de 4/,
tuberia y cilindro de doble efecto.
Reece et Algoritmo de fusion| El sistema consiste de 5 sensores. Fallas modegjattasnodeladas.
al. [18] multi-sensor
Bayesian

Tabla 1: Resumen estado del arte de secciéon 1.2.1



1.2.2 Deteccion y diagnostico de fallas en Sistesnde Potencia

En [19] se habla sobre la deteccion de falassistemas de potencia, mediante la
medicion de las sefales de voltajes y corrientasepaelevador, las cuales son pre-
procesadas utilizando la transformada de ondubléf&@) (con el unico fin de detectar
perturbaciones debidas a la propagaciéon de ondfgas. EI PCA (andlisis de
componentes principales) es utilizado para prouaardescripcion compacta de las ondas
que llegan al relevador a través de la aplicac®nadinformacion extraida por la WT a
diferentes escalas. El algoritmo propuesto utilZaolaridad, magnitud e intervalo de
tiempo entre las ondas-viajeras detectadas, y pdedéficar fallas internas rapidamente.
El algoritmo en [19] es probado en una linea destrasion de 400 kV. Todas las fallas
son identificadas en altos voltajes, sin embardgqreblema principal de las técnicas
basadas en ondas-viajeras, es que a pequefasudagrie voltajes, las ondas generadas
también son pequefas, siendo a veces un pocol gificd el esquema localizar ciertas
fallas. Es por eso, que en [19] se propone unrighgo adicional para la deteccion de
éstas, basado en relevadores de sobre-corrientpezlancias. Cabe mencionar que esta
técnica tiene alta inmunidad al ruido, y no neeesita gran cantidad de datos para ser
entrenada.

En [20] un nuevo algoritmo para la localizacie fallas en lineas de transmision es
presentado. La técnica utiliza la unidad de médide fasores (PMU, por sus siglas en
inglés), en donde la localizacion de la falla esiadada al estimador de estado basado en
PMU como una nueva habilidad. Si una falla deccaeitcuito ocurre, entonces la falla
puede ser detectada utilizando la habilidad detifitzacion de informacion corrupta en la
estimacion del estado. Entonces el vector y laimddcobiana es producida. En el nuevo
estado del vector, la localizaciéon y el voltaje fdkla son adicionados como un nuevo
estado de la variable. Finalmente, la localiza@8nestimada asi también como otros
estados de variables. Este método solo puedetiseado en el caso en que dos PMUs
sean instalados en dos terminales de la lineaadenision. El algoritmo fue probado y
validado en una red de potencia con 6 nodos, atdairesultados exitosos.

En [21] se presenta un sistema de mediciGcodénte y voltaje basado en fibra 6ptica
para una distribucién de lineas de alto voltajé.siffema convencional de deteccion de
fallas es sustituido por método de deteccion dasf@lasado en fibra Optica (sensores FBG,
los cuéles son un tipo de reflector Bragg distdbliidebido a que éstos permiten la facil
multiplexion de varias sefales de falla en el sistePara que sea econOmicamente
factible, el uso de transmisores y receptoresigsngldo. La tecnologia PLC/SCADA es
utilizada en la subestacion para recibir y transmédtos. Tres sensores son instalados en
cada fase de la linea de transmisién, para prabefigencia. Los resultados son exitosos,
para la deteccion de fallas con alta impedancialgd causadas por conductores rotos en
la linea de transmision.

En [22] el método propuesto calcula la distarde la falla basado en las sefiales
muestreadas en una de las terminales de la lingardsmision. La idea principal es que
se utilice el intervalo de tiempo inherente ent® diferentes componentes modales de la
sefal de tres-fases de llegada para determinacddidacion de la falla. Una vez que es
determinada la localizacion de la falla aproximaetgpnces la locacion exacta de la falla
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sera calculada basada en la WT. Este método filmmgo en una simulacion de un sistema
de transmision de potencia de una mina de carbéando y detectando exitosamente,
fallas de una sola fase a tierra.

Un sistema de proteccion posicional integraasado en la deteccion de transitorios de
falla es presentado en [23]. En donde un relevddoproteccion posicional central es
instalado en la linea de transmision de una sutiéstaa través de una unidad de interfaz
especialmente disefiada para la comunicacién dedla €on este arreglo, el relevador
integrado puede ser utilizado para la protecciontatias las lineas de transmision
asociadas con la subestacion. El relevador indegietecta la falla generada de sefial con
transitorios de altas frecuencias y graba el instde tiempo correspondiente a cuando la
onda viajera inicial generada por la falla lleganatio, por la linea de transmisiéon. El
puerto de comunicacion es utilizado para transmitiecibir sefiales digitales codificadas
de la informacién local de y para los relevadorsscedos en el sistema. En cada
subestacion, los relevadores determinan la locatgdia falta mediante la comparacion de
las llegadas sucesivas de los transitorios desfalhala locacion del relevador y el tiempo
del GPS (sistema de posicion global) con aquedlobidos por las subestaciones vecinas.
El método fue probado en un sistema de transmidempotencia, basado en una linea
vertical de 400 kV. Dos secciones de las lineasnsodeladas con longitudes de 128 y
147 km, respectivamente, mostrando resultadogaabsios.

A pesar de que la teoria de onduletas, esrglemente utilizada en combinacion con
otros métodos, esto no quiere decir que por sirsblaueda dar un diagnostico del estado
de una linea de transmision. En [24], la distaragtual donde la falla es creada es
comparada con la distancia calculada utilizandtrdasformada de onduleta y el error
entre estas dos mediciones sirve para posterioentahtular su locacion y clasificacion.
Pruebas realizadas para la validacion de este mébedon realizadas en una simulacion
de una sola linea de transmision de 500 kV coadah intervalos de distancia de 500 km,
obteniendo un porcentaje de error en la localizad® la falla de -10% a 13%, porcentaje
gue puede variar dependiendo del incremento o oher® de la resistencia de falla.

Después de que una falla ocurre en una liedaadsmision, diferentes tipos de fallas
tienen diferentes niveles de complejas sefalessitoaias de voltaje que pueden ser
medidas. Es por eso que en [25], la descomposinidsal empirica (EMD) con entropia
aproximada y minimos cuadrados con maquinas deatsopectorial (LS-SVM) con BCC
(algoritmo de quimiotaxis de colonias bacteriarfasyon utilizados para detectar sefiales
de falla en una fase a tierra, y después distinsirfallas transitorias de las fallas
permanentes en las lineas de transmision. Analizdas caracteristicas de las sefiales
transitorias de voltaje, el EMD es utilizado pamsabmponerlas, después calcular la
entropia aproximada de las funciones modales g®cas como los valores propios, el
algoritmo BCC es utilizado para optimizar el LS-SVMEI método aqui explicado fue
probado en una sola linea de transmision con dusinales, obteniendo resultados
satisfactorios inclusive con un nimero pequefio destnas.

Existen modelos de deteccién de fallas basadaalgoritmos con mediciones en una
sola terminal de la linea de transmisiébn o en antdasinales, es por eso que en [26],
ambos algoritmos fueron implementados en la secd®modelaje asociado a algunas
redes de potencia con modelos ATP (Programa denaliteas transitorias). Los modulos
de localizacion de fallas contienen filtros basa@os DFT (transformada de Fourier
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discreta) con procesamiento de los transitorios vditajes y corrientes, moédulos
calculando los componentes positivos y cero deséstmddulos calculando el indice de
locacion y el error. También, hay médulos utiliaagbara detectar la ocurrencia de falla y
el tipo, los cudles calculan la corriente de fatael emisor final de la linea, como la
diferencia entre la corriente total y la corrieatmmacenada de pre-falla. Los resultados
presentados en ese trabajo fueron obtenidos utilzan modelo ATP de un caso de dos
maquinas de una red de 400 kV teniendo una saa tle transmisién de 300 km. Como
se podia predecir desde un principio, los resustadotenidos con el algoritmo con
mediciones en ambas terminales es mas preciso lqle @na sola terminal, siendo la
notoriedad mayor en fallas con una fase a tieganyuna diferencia muy pequefa en casos
con fallas multifase.

En [27], se habla sobre la integracion de tgipgrocesamiento de sefiales en tiempo
real, basado en la teoria de las onduletas queitpetma mejora en la capacidad de
aprendizaje de la técnica SVM y el poder de cleaifon en sistemas de transmision de
potencia. El criterio de clasificacion se basdeeutilizacion de los dngulos de fase entre
las tres lineas de corriente en la linea de trasidmicon limites de separacidon no-lineales
entre los angulos creados por el SVM durante aleeatiento. Este algoritmo fue
probado en un modelo de potencia de tres fasesymarsola linea de transmision. Los
resultados demostraron la viabilidad y exactituichaitodo propuesto.

En [28], la transformada discreta de la ondu({®WT) es aplicada para el analisis de
transitorios, por su habilidad para extraer infaida de la sefial transitoria,
simultaneamente en el dominio de tiempo y frecuwendia informacion obtenida de la
DWT es utilizada para entrenar y probar la argtutecde la red neuronal artificial (ANN).
El clasificador utilizado en este trabajo es unuegtp de red neuronal con tres capas de
propagacion hacia atrds (Backpropagation). Laehas fueron realizadas en una sola
linea de transmision simulada, de 110 kV con 50delZrecuencia con una distancia de
separacion entre las dos fuentes de 200 km. Lagtados demuestran que el esquema
discrimina muy bien los transitorios correspondisnd cada una de las fallas en una
manera muy clara, asi también el esquema preseataexactitud del 93.89% en 923
iteraciones, que puede ser mayor, si la ANN es ragg

En [29], se presenta una logica eficiente pida para hardware para la deteccion y
clasificacion de fallas en las lineas de transmisitilizando FPGA (siglas en inglés de
Field-Programmable Gate Array). ElI FPGA de projpdsgeneral denominado
SPARTANS3E fue utilizado para desarrollar el pragioticon todo el cédigo utilizando un
lenguaje de descripcion de hardware (HDL) denonuingictuito integrado de velocidad
muy rapida (VHDL). El método utilizado proponeliagér sélo las corrientes muestreadas
de una terminal y esta basado en el analisis deletad. La clasificacion de las fallas se
hace en un tiempo de 6 ms, el cual es cerca dgel(Sclo de frecuencia (20 ms). Un nivel
alto de eficiencia computacional es alcanzado enpeoacion con los otros algoritmos
basados en onduletas, debido a que solamenteliza atiprimer nivel de alta frecuencia
en este algoritmo. El método propuesto es prokadma sola linea de transmisién de 400
kV con 4 buses, simulando fallas simples y simalé&n Los resultados demuestran que
aunque algunas veces las fallas de doble faseadion mal clasificadas, se puede esperar
gue todo el método en general tenga una exact@@®b3%
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En [30], la aplicacién de un sistema de infei@ adaptivo neuro-difuso (ANFIS) para
la proteccién de relevadores a distancia para imealde transmisién en un sistema
eléctrico de potencia (EPS) es presentado. Lactce especializa en el diagndstico de
fallas. Un ANFIS puede ser visto como un sistenfiasd, una red neuronal o una red
neuronal difusa. En el método propuesto, primerdetecta la ocurrencia de la falla en un
corto tiempo y se aisla la seccion de la fallaselinea de transmision. En el segundo paso
se clasifica el tipo de la falla y se deduce cuélas tres fases esta expuesta a la falla.
Finalmente, la localizacion de la falla se realfidailmente. Los datos de entrada del
ANFIS son derivados de los valores fundamentalelsslenediciones de la corriente y el
voltaje (utilizando procesamiento digital de sefaléa transformada de Fourier). Las
pruebas fueron realizadas en una linea de trar@misonsistente de dos circuitos de 80
km de distancia, 66 kV de nivel de voltaje y 2 GYA nivel de corto circuito. Para la
deteccion y clasificacion de fallas el ANFIS da $atidas correctas o esperadas, mientras
gue para la localizacion de la falla se tiene worate 8%.

En [31], se presenta una combinacion entretdasicas de SVM y WT, para la
identificacion de zonas de fallas en una lineardesmision de serie compensada. El
método propuesto utiliza muestras de las tresertgs en un ciclo de duracion para llevar
a cabo esta tarea. Inicialmente, las caractasstie las corrientes de linea son extraidas
en el primer nivel de descomposicion de las muedlie corrientes utilizando DWT.
Subsecuentemente, los rasgos caracteristicosdodradn aplicados como entradas en el
SVM para determinar la zona de falla. La viabilided algoritmos es probado en una linea
de transmision de 300 km y 400 kV. Después deuaval algoritmo en alrededor de
25200 casos, la exactitud que se alcanza es dé798,kin embargo, exclusivamente para
fallas linea a linea se tiene un porcentaje memngual a 88.33%.

En esta investigacion [32] se presenta unesqupara los relevadores de distancia
utilizando ANFIS y Componentes de secuencia p@sitie ondas de voltaje/corriente que
pueden reducir el impacto de esas variables. Bbmade corriente es utilizada para la
deteccion de fallas en las lineas de transmisiBnatro modulos ANFIS son utilizados
como unidad de medicion de la distancia. La pegét e imaginaria de las secuencias
positivas de los voltajes y corrientes son sele@mos como las entradas de los ANFIS
basados en numerosos experimentos. En el pregaméento de las sefiales de entrada,
los patrones de entrada para las ANFIS son genepaidas muestras grabadas de las tres
fases de las corrientes y voltajes de la locakwadel relevador. Estas muestras son
procesadas por un filtro pasa-bajos de segundam grde-muestreado a una frecuencia de
1 kHz. Un segundo filtro digital FIR (respuestaim@ulso finito) remueve la componente
de corriente directa (DC), que realza las capaeslai® entrenamiento de la ANFIS. La
siguiente secuencia positiva del fasor de las ssitd voltaje y corriente son obtenidas
utilizando el algoritmo de la transformada discrégaFourier de medio ciclo (HDFT) de
las muestras del voltaje y la corriente. El métpdupuesto fue probado en una linea de
transmision simulada (con dos terminales/nodosidigionalmente también se estudio en
una red de 6 nodos. Los resultados muestran wera@n precisa mientras mantiene una
buena exactitud cuando se presentan condiciondalldediferentes, asi también como
cambios en la red. Otra ventaja aqui presentadal,leecho de que una vez que la red esté
entrenada para una distancia propuesta del releéstid puede ser aplicada a lineas con
parametros similares en un sistema diferente,essesidad del re-entrenamiento.
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En [33], el método propuesto utiliza la transfada de Gabor (GT) como un extractor
de rasgos caracteristicos de las sefales y las raderonales artificiales para el
reconocimiento de patrones y la clasificacion de@sos. El uso de la GT esta motivada
por el hecho de que las funciones elementales dmrG@enen distintivamente una
propiedad de optimizacion de localizacion en el idordel tiempo y la frecuencia, la cual
lleva a una extraccion optima de las caracteristitmalas sefiales que son dificiles de ser
detectadas utilizando otros detectores conven@endla capacidad de generalizacion del
sistema permite la deteccién de las sefiales @dedali bajas corrientes de falla y asociadas
con cambios abruptos, decaimiento de la sefial DfijrdEcos no integrables y cantidades
no estacionarias. Las pruebas del modelo propdaston realizadas en una linea de
transmision de 100 km de longitud y 400 kV, mosiaresultados exitosos para fallas de
alta y baja impedancia.

De acuerdo con el documento de He en [34jrilnero que se tiene que realizar para el
diagnostico de fallas en sistemas de red elécegikapnstruir la estructura de la RB con el
campo del conocimiento experto. Lo segundo es ebtkrs parametros de la RB por
medio de un algoritmo de aprendizaje de propagdtiaia atras; y lo tercero es utilizar la
RB para el diagnéstico de fallas e inferencia. Trasoala falla de L2 en Fig. 2 como
ejemplo, el modelo del diagnéstico de falla en linea parecida se da en la Fig. 3.
Existen demasiados tipos de proteccion, por logpré dividida en tres tipos de manera
gue se pueda establecer el modelo de diagndstimo se realiza cominmente: proteccion
principal, la primera proteccion de respaldo ydgunda proteccion de respaldo. Para altos
voltajes, para poder detectar la fuente de la,fabgd necesaria la accion protectora y el
'break-off' en ambos lados de la linea con faltagE&neral, el centro de expedicion debera
simultaneamente recibir las sefiales de accion déeqmidén y sus correspondientes
interruptores.

Aravena y Chowdhury en [35], establecen en duudat, una nueva forma de deteccion
de fallas de dos etapas, la primera consistent#eam indicadores que indiquen el estado
normal y de fallas del sistema de potencia y lauiseg parte consistente de una red
neuronal para crear reglas de decision. Este maoaetequiere de un modelo del sistema.
Los indicadores son creados a partir del procesdamie la sefial y la teoria de las ondas.
Los indicadores seran creados a partir del desadel bancos de filtros, derivados de las
ondas ortogonales Daubechies. La segunda parteabear mediante un detector de una
neurona y una red auto-organizada Kohonen paratéccion y clasificacion de las fallas.
Las simulaciones que se realizan para este mégado, considera las fallas en corto
circuito y no fallas simultaneas. Los resultades $£xitosos, aunque pueden ser
mejorados.

En el articulo realizado por Mori et al. [36f propone un método eficiente para la
deteccion de fallas con una MLP (red neuronal d#ipigs capas de perceptrones) pre-
acondicionada. Los objetivos de la deteccion dedaon estimar la localizacién de la
falla e identificar el tipo de falla. Se asume tpevariables de entrada son corrientes de
falla y las salidas son la localizacion y el tige falla. Dos técnicas de pre-
acondicionamiento se utilizan en este articuloa gxtraer las caracteristicas especiales de
los datos de entrada. Una de ellas es la Tranaftarde Fourier que transforma la onda de
corriente en el dominio del tiempo a dominio enfrécuencia. Eso permite extraer carac-
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teristicas de la corriente de falla con frecuenclas otra es agrupar los datos de acuerdo a
criterios de similitud. Mediante la clasificacida los datos en grupos y la construccion de
una MLP para cada grupo, se puede lograr que tadadLP’s aprendan eficientemente,
debido a que la similitud de los datos en cadagmgpjora el desempefiio de la MLP. En
especifico, este articulo presenta un método hildil la transformada de Fourier, con
agrupamiento DA (Recocido Deterministico) y MLP.ni#todo propuesto, fue simulado y
aplicado a un sistema de prueba. La simulaciérudstra que este método tiene mejores
resultados que los métodos convencionales (tranafte de Fourier con MLP).
Comparado con métodos convencionales, el métogmesto en [36] reduce el promedio
de error en un 30% Yy el error maximo en 17.1% emitéds de localizacion de falla y
mejora el reconocimiento en un rango de 7.2% enités del tipo de falla.

He et al. [37], crean un método nuevo paraldteccion de fallas en sistemas de
potencia, combinando el método de la descomposagbwalor singular (SVD), teoria de
la entropia y la teoria de la transformada de taas. El nombre de esta nueva creacion
es denominado Método de Ondas de Entropia SingHste método se crea debido a que
un método muy utilizado para analizar las forma®wui@a transitorias en los sistemas de
potencia para observar las firmas Gnicas que negladay falla o no, es la transformada de
las ondas. Este método tiene aun algunos probleenasros para las aplicaciones de
deteccion automatica de fallas, debido a que lestoamada de ondas esta limitada a un
namero de imagenes de la transformada, y sus adsslttienen la misma cantidad de
datos, el método de extraccidn de caracteristioastitativas se realiza rara vez, lo que
obstaculiza su aplicacion en areas de sistemastdagia como proteccion, deteccion de
fallas, entre otras. Si el método de transforngelandas se combina con el método SVD
y la teoria de entropia, estas desventajas pueghanasse. El experimento de simulaciéon
muestra que el método de ondas de entropia singslaensible a las sefales abruptas,
especialmente para las repentinas sefiales traasitpre aparecen, y es insensible al ruido.

En el articulo [38] realizado por Douglastrensformada discreta de ondas es aplicada
a un sistema de potencia integrada en un barcdaderdeccion de fallas en un sistema sin
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conexion a tierra. Esto se realiza debido a quesetma de potencia integrado (IPS) en
los barcos de la marina esta basado en un sisten@rgexion a tierra; los capacitores
naturales del cable y los filtros EMI (interferem@lectromagnética) proveen caminos con
conexion a tierra para los cascos del barco. d’qué existe una “Tierra Virtual” entre los
modulos del IPS. Sin embargo la corriente de &dlanuy pequefia para que una sola linea
de falla a tierra sea detectada en este sistemaosiexion a tierra, lo que permite la
operacion continua pero también hace dificil l&detn de fallas. Este articulo demuestra
gue el analisis de ondas puede ser utilizado paexthr las fallas de linea a tierra.

Samantaray et. al [39], presentan en su éotion método para el deteccion de fallas
para redes de sistema de potencia utilizando elisen&iempo-frecuencia. La
transformada S con ventana compleja es utilizada ganerar contornos de frecuencia
(contornos S), que distingue entre una condicioffiala de una sin falla. Los datos de
corriente de un ciclo atras y un ciclo a partir idétio de falla son procesados a través de
la transformada S para generar patrones de tiemrepadncia con ventanas variantes. Los
patrones generados de tiempo-frecuencia clarandgstteguen la condicién de falla de la
no falla, debido a que los contornos son concé@draaltas escalas de frecuencia para la
condicion de falla pero en caso de una fase dim éhkcontorno S es concéntrico en escalas
de frecuencia baja. La transformada S es muy itsienal ruido, por lo que el método es
muy exacto y robusto para la proteccion de lagfrde transmision.

Rodriguez-Cortés et. al [40], en su articulippnen un esquema de monitoreo en linea
para detectar pérdidas en las lineas y cambios®rdrgas del bus de un sistema de
potencia. El esquema de monitoreo propuesto nemdiepen los esquemas de estimacion
clasica utilizado en los sistemas de potencia; gum monitorea, un cuidadoso y selecto
estado de sefiales dependientes, utilizando unvatokeren linea. La solucién basada en
el modelo propuesto en este articulo, muestradailidad de generar un residuo para la
deteccion de fallas, sin embargo, esto se logma aolel caso ideal, en donde todos los
estados y parametros son conocidos. La simulawidnérica muestra la capacidad de
distinguir entre los dos eventos (falla o no fallia) ve degradado por el desempefio del
observador, por lo que los autores proponen efidige un observador adaptable para el
mejor funcionamiento de este método.

En el documento [41] de Xu y Chow, se presenta aplcacion de métodos de
regresion combinados con redes neuronales paificelatas causas de una falla en una
red eléctrica. En [42] y [43] se proponen procedimtos para identificar fallas utilizando
redes de Petri.

Por ultimo, cabe mencionar que aunque las KR&dgesianas Hibridas ya han sido
utilizadas en el diagnéstico de sistemas dinamicosio el trabajo de Lerner en [44]), no
se han utilizado en sistemas complejos con grarciomexion y un elevado nimero de
componentes, como lo es una red eléctrica, pouéoupo de los objetivos principales de
esta tesis es la aportacion en este dominio.

Como conclusion, se puede observar que ninglendos trabajos aqui mencionados

aborda de manera simultanea los problemas de:pegltfallas, ruido en la informacion,
falta de informacion y procesamiento simultanedat®s discretos y continuos.
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Autor Métodc Modelo estudiac Fallas detectadz
Jafarian et al{ WT con PCA Linea de transmision de 400 kV. Linedinea, una, dos y tres fases|a
[19] tierra.
Shiroei et al.| PMU Red de 6 nodos. Linea a linea, una, dos vy faises a
[20] tierra.
Edachali et| Sensores FBG con 3 sensores instalados en cada fase Hallas causadas por conductores rotog en
al.[21] PLC/SCADA una linea de transmisic la linea de transmisic¢
Tian et| WT Sistema de transmision de potencia|ddna fase a tierra.
al.[22] una mina de carbén.
Bo et al. [23] | Técnicas de Sistema de transmision de potencidna fase atierra.
proteccién basado en una linea vertical de 400 kV.
posicional
combinada
(relevador central)
Ravindranathl WT Linea de transmision de 500 kV. Linea a lineaa,udos y tres fases |a
et al.[24] tierra
Hua Lan et EMD y LS-SVM | Linea de transmisibn con dosUna fase a tierra y distingue entre fallas
al. [25] con BCC terminales (generadores). transitorias y permanentes.
Istrate et al.| Modelos ATP con| Linea de transmisiobn de 300 km corCortos circuito de una sola fase.
[26] filtros DFT dos maquinas de 400 kV.
Youssef et| SVM Linea de transmision en sistema |(deinea a linea, una y dos fases a tierra.
al. [27] potencia trifasicc
Geethanjali | DWT con ANN Linea de transmisién de 110 kV, 50 Hkinea a linea, una y dos fases a tierra, tres
et al. [28] y 200 km de longitud. fases en corto circuito, y operacién de
interruptor de seguride
Valsan et al.| Teoria e| Linea de transmision de 400 kV con 4.inea a linea, una, dos y tres fases a
[29] implementacion nodos. tierra.
FPGA
Kamel et al.| ANFIS Linea de transmisién de 66 kV y 8Qinea a linea, una, dos y tres fases a
[30] km. tierra
Parikh et al.| SVM con WT Linea de transmision de 400 kV y 30Qinea a linea, una, dos y tres fases a
[31] km. tierra.
Zuyi et al.| ANFIS con filtros| Linea de transmisién y red de 6 nodos. Linea aalinma, dos y tres fases|a
[32] FIR tierra.
Kawady et| GT con ANN Linea de transmisién de 100 km y 400na fase a tierra, alta impedancia.
al.[33] kV.
He [34] RB Linea de transmision con 6 cargas. Falliinea de transmision (ruptura).
Aravena et| ANN con WT Linea de transmision. Corto circuito.
al.[35]
Mori et al.| ANN con FFT y| Linea de transmision. Una, dos y tres fases aatiecorto
[36] DA circuito en dos y tres fas
Zhengyou et WSE Sistema de potencia. Lecturas inmunes a ruido.
al. [37]
Douglas et| WT Sistema de proteccién de potencia |efRallas de linea a tierra.
al. [38] barcos.
Samantary et Transformada S| Linea de transmisiéon 300 kmy 400 kY. Una, dos gstfases a tierra, corio
al. [39] analisis tiempo-| circuito en dos y tres fases.
frecuencia
Rdz-Cortés | Modelo analitico Circuito con generador. Pérdidaslas lineas y cambios en las
et al.[40] cargas del bu
Xu etal. [41] | ANN vy logistica de Red eléctrica. Fallas mayores en la red de distidiou
regresion
Jin et al. [42]| Redes Petri Sistemas de Potencia (28 elementos delpos de fallas, que incluyen fallas en
y Ren et al. sistema) los interruptores de seguridad,
[43] mediciones, etcétera.
Lerner et al.| RBH Sistemas de 5 tanques de agua Explosion detubeaia, incremento 0
[44] decremento de la resistencia de la tubefia.
Tabla 2: Resumen del estado del arte de seccidh 1.2

16



Los anteriores articulos muestran los diveesfserzos que se han realizado para la
correcta deteccion de fallas en los sistemas denpiat. Es importante mencionar, que lo
gue la mayoria de los investigadores estan intdota@alizar, es primero la creacion de
indicadores de falla o residuales de falla, qustg@mrmente se utilizan en algun
clasificador de falla; es decir, un modelo de 2a$aigual al que se propondra en este
trabajo.

Se puede mencionar también que entre los stisemétodos para la realizacion de
indicadores de falla en los sistemas de potenciensgentran: la teoria de las ondas, la
transformada S, la elaboracién del modelo mecade@osistema, creacion de residuos,
transformada de Fourier, entre otros. En estegutoyse verd, que el acondicionamiento o
la creacion de indicadores de falla se realizardnuda manera mas sencilla, en sus
primeros intentos; debido a que nuestro interésadira en realizar diversas pruebas con
frecuencias diferentes debido a la gran cantidadades que se tienen, y por lo tanto,
tampoco se puede crear un modelo analitico pamredi@legida. En los Ultimos modelos
gue se presentaran, se realizaran indices de fabagante andlisis de frecuencia en los
datos, pero no en toda la gama de frecuencias,ssilamente en la frecuencia mas alta
contenida. En posteriores secciones, se expl@adcedimiento realizado.

Entre los clasificadores de falla méas utilzadcomo ya se menciono anteriormente, se
encuentran los sistemas expertos, en particularrddes neuronales. Este proyecto
intentard probar un sistema experto diferente (ReByesianas Hibridas), y realizar
comparaciones con proyectos que hayan utilizadus asquemas, como por ejemplo las
ANN's.

1.3 La propuesta

1.3.1 El objetivo

El objetivo general de este trabajo es genamarnuevo modelo grafico probabilistico
hibrido de una red de distribucidon eléctrica, zaitido Redes Bayesianas Hibridas, que
permita realizar la deteccion y diagnéstico deafalsimples y multiples, simétricas y
asimétricas, en ambientes de ruido y de pérdidafdenacion.

Los objetivos particulares a cumplir en esdbdjo de investigacion son los siguientes:

1. Generacion de datos en escenarios de fallas simpiedtiples, simétricas y
asimétricas, en el software MICROTRAN.

2. Modelacién e inferencia de la red eléctrica cond’eBayesianas Hibridas,
utilizando el software HUGIN.
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3. Validacion de resultados generados por el modeltenido con Redes
Bayesianas Hibridas.

1.3.2 Estrategias conceptuales

Diversos métodos se han utilizado para lacd&ie de fallas en redes eléctricas, entre
los cuales se pueden nombrar: sistemas experttes reeuronales y diagnostico de fallas
basado en teorias optimas [3]. Sin embargo, dafdrtos sistemas expertos, las Redes
Bayesianas (modelos probabilisticos consistentegadables y relaciones causa-efecto
entre ellas [45]) es el Unico método que puede jammgandes cantidades de datos e
incertidumbre creados por factores tales como oerano deseada y fallas de proteccion
para operar, errores de inferencia en el canalagsmision y el tiempo necesario para la
accion de proteccion [34]. Es por esto, que lazzR&hyesianas es el método elegido para
la deteccion y diagnostico de fallas para el camtiqular aqui propuesto, ya que ésta
puede manejar datos continuos y discretos, loesusd presentan en un sistema de red
eléctrica.

1.3.3 Definicion de estrategia

Las redes eléctricas localizadas en las indsstienen una complejidad alta debido al
namero de dispositivos presentes en la red, algaiido de interconexion y al exceso de
informacién, consecuencia del crecimiento acelerddda demanda. Garza et al. [2],
explican la necesidad de tecnologia y supervisiénsidtemas mas sofisticados, que
dificultan las labores de los operadores. Es ptow gse se desea realizar una nueva
estructura para la deteccion o diagnostico desfatauna red eléctrica, o en otras palabras
averiguar cual es el estado de los nodos que cagnpara red, y presentarselo de una
manera amigable al trabajador. Los nodos de lapeeden presentar sdlo dos estados:
‘normal’ o 'falla’, y el estado de falla se sulmbven otras 4 secciones, que definen el tipo
de la falla que se presenta en el sistema. Siragoppara poder llegar a este resultado
final se tienen que realizar una serie de pasogrmmstrados en el diagrama de la Fig. 4
(basado en [46]).

El esquema general de deteccion de fallasradisen la Fig. 4, nos muestra los pasos
necesarios para que la informacion obtenida deraoepo sea tratada y posteriormente
mostrada al operador. EIl primer paso consisteaeadfuisicion de datos a partir del
proceso que se desea analizar; en el segundogsies,seran sometidos a un “monitoreo
inteligente” en donde las variables mas importasesgan acondicionadas, para su uso
posterior en el tercer paso, el cual consiste dedlelo probabilistico hibrido para el
diagnostico de fallas. Una vez realizado lo aatersimplemente se mostraran los
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resultados al operador en una interfaz creada oo ¢ropdsito. Este esquema se
realizara de manera ciclica para la mejor idewitiién de las fallas.

—
Pmcisu)
Adguisicion de
datos
Monitorea
Intefigente

Diagnadstico de Red y

Deteccian de Fallas
(RBH)

1 Interfaz de usuario
| I

Figura 4: Esquema general deteccion de fallas

La cantidad de informacion que se puede ob@méa red eléctrica, como consecuencia
del gran numero de componentes que se tienen,segyige un problema de gran
importancia para todo sistema que desea un rapategado procesamiento de datos; es
por esto, que se necesita un software capaz deesbyealmacenar estos datos de una
manera rapida y eficiente. El software MicroTrdid][ es la herramienta elegida para esta
tarea, debido a que a través de €l se podran gdoserdiferentes escenarios de falla y
almacenar los datos que resulten de estos paraseripr uso en el diagndstico y
deteccion de fallas.

Otro factor importante en el analisis de datos las implicaciones que tiene la
aparicion recurrente de incertidumbre en nuestfarrimacion. En diversos articulos se
plantean métodos distintos para lidiar con estartidumbre, siendo la técnica de
inteligencia artificial uno de los mas popularest 8jemplo en Zhao et al. [3] realizan un
sistema para diagnoéstico de fallas basado en I@lifiesa, en el cual el sistema experto se
basa en el razonamiento l6gico y utiliza valoresatajes y corrientes para éste, mientras
gue para el avance del diagndstico de fallas caarlimformacion con datos obtenidos de
proteccién y candados de seguridad. Aunque esknsisresolvidé partes del problema,
esta incompleto en el sentido en que no presem@aosuresultados cuando se hace a gran
escala. Por estas razones, el modelo grafico pitcdieio denominado Red Bayesiana, es
el modelo acorde para la solucion de este problgmajue puede trabajar con grandes
cantidades de datos y manejar bien la incertidumbre

Segun Venkatasubramanian et al. [46], un pimpmrtante que se debe enfatizar sobre
los métodos de deteccién de fallas, es que la riaager las veces un solo método no es
suficiente para cumplir con los requisitos del digggico de fallas de determinado proceso.
Es por eso que algunos métodos se complementaotom dando mejores resultados.
Integrar estas caracteristicas complementarias nas forma de desarrollar métodos
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hibridos que pueden superar ciertas limitaciones tgadrian por si solos. Las Redes
Bayesianas generalmente se trabajan como modalbalplisticos en donde sdélo pueden
entrar datos discretos para el célculo del diagggssin embargo, una rama que sale de
estas redes son las Redes Bayesianas Hibridasprate ¢pueden combinarse datos
discretos y datos analogos para la deteccion tisfdEstas Ultimas seran las utilizadas
para la propuesta aqui dada, debido a que en dnaléetrica los voltajes y corrientes
(evidencia) son andlogos, basados en distribucideeSauss. Este tipo de Redes, ya ha
sido antes investigada por otros autores, comorH84], sin embargo es una rama de la
deteccion de fallas que aun no ha sido completaroggarrollada. Las Redes Bayesianas
Hibridas, seran realizadas mediante el software WUEXPERT 7.0 [48].

Una vez resueltos los problemas particulares sedrsia de deteccidn de fallas trabajara
correctamente, de manera que se podra dar un dizgnén linea del estado en el que se
encuentra una red eléctrica industrial. Una fakdedtada rapidamente significara una
mejor eficiencia y calidad del producto en deteadm empresa, asi como también un
mayor nivel de seguridad tanto para los trabajadooeno para la maquinaria.

Por ultimo cabe mencionar, que esta estrugtara deteccion de fallas podria ser usada
en redes eléctricas de diferentes industrias,cmsd @n todo campo en donde se requiere el
analisis de informacion con una cantidad de dattsnea, incertidumbre y combinacion
de pardametros discretos y continuos. En un futamebtén se podra utilizar para realizar
controladores en linea, asi también como ayuda tola de decisiones.

1.3.4 Red Eléctrica Industrial de Aplicacion

La red eléctrica industrial que sera utilizapdaa el estudio, puede ser vista en la Fig. 1.
Esta red fue previamente utilizada por diversosestigadores en [2], para realizar
modelacion gréfica probabilistica discreta con nmsiprobabilisticos de méaxima entropia
para el diagnéstico de fallas. La red consiste agesiguientes elementos (para mayor
informacion, ver Apéndice A):

e 24 nodos principales

« 20 generadores con diferentes voltajes, con vakmesn rango de 124 a 230
kV

e 21 cargas estaticas y 15 cargas dinamicas, cddasticada una por una
resistencia y una inductancia de diferentes valores

* 68 interruptores de proteccion

El analisis de la informacién y la detecciom fdllas se realizar4 en los 24 nodos
principales. Las cargas dinamicas son cargas gée senectadas dependiendo del tiempo
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de apertura y cierre de interruptores, mientras lgaecargas estéticas estaran siempre
conectadas. Las fallas pueden presentarse en ®rafgulo y pueden ser de 4 tipos (ver
Fig. 5):

Linea a linea

1 fase a Tierra

2 fases a Tierra

3 fases a Tierra

Los breakers, o dispositivos de seguridadnsécos en la red, pueden presentar tres
estados, necesarios para el correcto funcionamishtiagndstico de fallas; éstos son:

* OK: Este estado notifica que el nodo al que seeartca conectado el breaker,
se encuentra en correcto funcionamiento

» FAIL: Este estado notifica al operador que no paderar debido a una falla
interna.

« OPEN: Este estado notifica al usuario, que el e&ékvo que abrirse para
proteger al nodo que se encuentra préximo, debidaeael mismo u otros
nodos fallaron.

1.4 Contribuciones de la Tesis

Las contribuciones principales que brindara &atejo, son las siguientes:

* Una nueva estructura de deteccion y diagnostictaltkes multiples de redes
eléctricas basada en un modelo grafico probalkibistnibrido.

» La apertura de una linea de investigacion en déteae fallas en procesos
complejos con modelos probabilisticos hibridos, gueden ser aplicables a
sistemas industriales en general; ésto debidadagestructura del modelo es
flexible, por lo que puede ser modificada y adagptaddiversos procesos
basada en el analisis de un historial de datosainaes.
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Figura 5: (a) Funcionamiento normal de las 3 fagesn nodo de la red eléctrica,
(b) Falla tipo linea a linea (fase Ay B), (c) Balle tipo 1 fase a tierra (A-Gnd)

1.5 Organizacion de la Tesis

Este texto presenta la propuesta a Tesis @&ealde deteccion de fallas mediante Redes
Bayesianas Hibridas. El documento se divide enptagtes, en donde en la primera parte,
se presenta un método sencillo de extraccion aes giara los nodos de la red eléctrica, los
experimentos realizados y sus resultados; en lansegparte se presenta la optimizacion
de estos resultados y en la tercera parte se peaptom método de extraccion de datos un
poco mas complicado. La primera parte se compeheagitulo 2, 3 y 4, la segunda parte
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esta integrada por el capitulo 5 y la tercera paoteprende el capitulo 6 y 7. Por ultimo,
en el capitulo 8 se daran las conclusiones sodreltoanteriormente realizado, asi mismo
como los puntos fuertes y limitaciones del model® @qqui se presenta y un breve
resumen del trabajo a futuro que se quiere detarmi este campo.

En el siguiente capitulo, el cuél es el pronge la primera parte de la tesis, se presenta
de una manera mas profunda la metodologia propuestayendo todo el material
necesario para el entendimiento de la misma. Erapitulo 3, se presentard la parte
experimental de la propuesta, explicando claramguo&fue hecho en cada uno de los
modelos presentados. Los resultados de estosimegmos seran enunciados en el
capitulo 4.

En el capitulo 5, se presenta la teoria dédaica de optimizacion utilizada en el dltimo
modelo presentado en el capitulo 3 y la mejorasguabtuvo.

En el capitulo 6 y 7, los cuales represengatelcera parte de la tesis, se presenta la
nueva metodologia propuesta para la extracciératies dincluyendo el material necesario
para el entendimiento de la misma. También seeptas los nuevos modelos generados y
sus resultados en comparacion con los ya obteaittesiormente.
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CAPITULO 2: PRIMERA PARTE
Metodologia propuesta

2.1 Marco Teorico

A continuacion se presentara brevemente la descripcion de los diversos tipos de
deteccion de fallas, con el fin de dar un panorama general sobre este tema y mostrar la gran
cantidad de modelos que existen. También se presentara el fundamento tedrico de las
Redes Bayesianas, seguidas por las Redes Bayesianas Hibridas.  Enseguida se
mencionaran brevemente paquetes de software que se van a utilizar.

2.1.1 Deteccion y diagnostico de fallas

Segun el Dr. Vekatasubramanian et al. en [46], en los Gltimos afios han surgido una
cantidad considerable de métodos de deteccion y diagnéstico de fallas, las cuales se
clasifican en 3 grandes grupos:

1. Cuantitativos basados en modelos
2. Cualitativos basados en modelos
3. Basados en historial de datos del proceso

Los métodos cuantitativos son aquellos que confian en las relaciones matematicas que
existen entre las variables y un modelo consistente trata de expresar estas relaciones en una
forma cerrada. En general estos métodos hacen uso de la siguiente estructura:

Zx=Ax+Bu + Ekd + Ff

! (1)
y=Cx+Du )

donde los estados son “x”, las entradas “u ", las salidas “y”, las perturbaciones “d” y las
fallas 7.

De una forma mas sencilla, la deteccion de fallas se basa en obtener las discrepancias
entre el comportamiento observado y la prediccion del modelo. Algunas técnicas utilizadas
son: la estimacion de estados, la identificacion paramétrica y las relaciones de paridad.
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En los métodos cualitativos basados en modelos, la estrategia utilizada es el
razonamiento causa-efecto del comportamiento del sistema. Entre los métodos mas
destacados se encuentran: el diagrama de arbol y los diagramas de sefiales. Una limitacion
de estos métodos es la generacion de grandes numeros de hipotesis, lo que equivale a una
baja resolucion en el proceso de toma de decisiones con mas incertidumbre. Una ventaja es
que poseen la distincion de encontrar todos los posibles candidatos de falla.

Por ultimo los métodos basados en historial de datos del proceso, realizan la
transformacion de esos datos para extraer las caracteristicas relevantes que ayuden a
discriminar entre el estado de operacién normal y los modos de falla del sistema. Estas
transformaciones pueden ser cualitativas, como las utilizadas por los sistemas expertos, o
cuantitativas como las utilizadas por las redes neuronales o analisis de componentes
principales. En ésta ultima clasificacion se ubica el modelo que se desea utilizar en esta
propuesta, denominado Redes Bayesianas Hibridas.

2.1.2 Redes Bayesianas

De acuerdo con Riascos et. al en [49], una red bayesiana es una estructura que modela
graficamente las relaciones de dependencia probabilistica dentro de un grupo de variables.
La estructura de la Red y las probabilidades condicionales componen una Red Bayesiana.

Segin Zhao en [11], la Red Bayesiana es una grafica directa en la cual se tiene que:

1. Un conjunto de variables aleatorias conforma los nodos de la red.
2. Un conjunto de lineas directas o flechas conecta los pares de nodos.

3. Cada nodo tiene una tabla de probabilidad condicional (TPC) que cuantifica el
efecto que tienen los padres sobre un nodo. Los padres de los nodos son todos
aquellos nodos que tienen flechas sefialando directamente a éste.

4. La grafica no tiene ciclos directos (por lo tanto es una grafica aciclica directa o
DAG).

De acuerdo con Jensen [50], las Redes Bayesianas son redes causales que consisten de
un conjunto de variables y de lineas dirigidas entre las variables, dando lugar a una
estructura denominada matematicamente como una grafica directa. Las relaciones de las
variables que se dan dentro de estas graficas, se denominan relaciones familiares, es decir,
si hay vinculo directo de la variable A a la B, se dice que la variable A es padre de la
variable B o que la variable B es hija de la variable A.

Las variables representan eventos (proposiciones). Estas pueden ser continuas o con un
niamero contable de estados (discretas), sin embargo en esta seccidon se consideraran
solamente las variables que posean un namero finito de estados.
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Una Red Bayesiana provee una descripcion completa de un dominio. Cada entrada en
una union de la distribucidon probabilistica puede ser calculada por la informacién en la
Red. Una entrada genérica en una union es la probabilidad de una conjuncién de tareas
particulares para cada variable. El valor de esta entrada, es dada por la siguiente férmula:

P, X,) =TT pUX Parents(X,)) 5

De acuerdo con Riascos et. al en [49], la construccion de una grafica que describa el
diagnostico del proceso puede ser conducida de dos maneras:

e Basada en el conocimiento humano del proceso, donde las relaciones entre las
variables son establecidas para definir el criterio para elegir el siguiente estado
(1.e. la relacion entre las variables y sus padres); o

e Basadas en métodos probabilisticos usando bases de datos almacenadas.

Segun [50], el concepto basico del tratamiento bayesiano de certezas en las redes
causales es la probabilidad condicional; la cual, establece lo siguiente: “Dado el evento b
(y todo lo demas conocido es irrelevante para a), entonces la probabilidad del evento a es

2

x”.
La notacion para el enunciado dado arriba, basado en la ecuacion 3, queda de la
siguiente manera:

P(ab)=x (4)
La regla fundamental del calculo de probabilidad esta dado por:
P(ab)P(b) = P(a,b), 5)

donde P(a,b) es la probabilidad del evento conjunto a A D .
De la ecuacion 5 sigue P(a‘b)P(b) =P(b\a)P(a) y esto nos lleva al bien conocido

Teorema de Bayes:

P(db)P(b)

P(bla)y = )

(©)

De una tabla P(4,B) de probabilidades P(a,,b,) la distribucion de probabilidad P(4)

puede ser calculada. Sea a, un estado de A. Hay exactamente m eventos diferentes para la
cual 4 esté en el estado a,, nombrados eventos mutuamente exclusivos (a,,b,),...,(a;,b,).

Por lo que tenemos,

26



P(a)=2.P(a,b)) )

Este calculo es denominado marginalizacion y se dice que la variable B es
marginalizada por P(A,B) (resultando en P(4)). La notacion es la siguiente:

P(A) =3 P(4,B) (8)

Sea U el universo de una Red Bayesiana. La evidencia es la informacion del estado de
las variables U. Por simplicidad se va a considerar evidencia del tipo “La variable X estd
en el estado x”. Se denotara como “e” al conjunto de dichos enunciados.

La inferencia Bayesiana es un tipo de inferencia estadistica en la que las evidencias u
observaciones se emplean para actualizar o inferir la probabilidad de que una hipotesis
pueda ser cierta. El nombre "bayesiana” proviene de uso frecuente que se hace del
Teorema de Bayes durante el proceso de inferencia.

La tarea basica de un sistema de inferencia probabilistica es calcular las distribuciones
de probabilidad posteriores para un conjunto de variables dado un evento observado, es

decir, dada una asignacion de valores a un conjunto de variables de evidencia.
Para realizar lo anterior, se calcula P(X.e)para toda X, y luego P(X ‘e) es calculada

mediante la normalizacion de P(X,e):

P(X,e)

P(X|e)= )

©)

donde P(e) = Y, P(X, e).
2.1.3 Redes Bayesianas Hibridas

Las Redes Bayesianas Hibridas difieren de las Redes Bayesianas normales, en que éstas
pueden manejar datos continuos asi como también datos discretos. Las variables continuas
deben tener una distribucion condicional Gaussiana (también conocida como distribucion
normal) en los valores de sus padres. Segun los documentos de apoyo del software HUGIN

n [48], la distribucion para una variable continua Y con padres discretos I y padres
continuos Z es una distribucién Gaussiana condicional (en una dimensioén) con los valores
de los padres:

P(Y|I =i,Z = z) = N(odi) + B(i)" z, /(i) (10)
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De esta ecuacion se debe notar que la media depende linealmente de las variables
padres continuas y que la varianza no depende de las variables de padres continuos. Por
otra parte, los valores de la funcion lineal y la varianza tienen permitido depender de las
variables padres discretas. Estas restricciones nos aseguran que las inferencias puedan ser
realizadas. También se debe de tomar en cuenta que las variables discretas no pueden tener
padres continuos.

Para entender mas a fondo el funcionamiento de las Redes Hibridas y la ecuaciéon 10
que sera utilizada, tenemos que basarnos en los métodos de propagacion de
probabilidades, medias y varianzas en sistemas que tengan distribuciones gaussianas. Por
lo que a continuacidon se da un breve resumen de la notacidon estandar refiriéndonos a
Lauritzen y Wermuth [51].

El conjunto de variables V esta dividido como }J = AUT en variables discretas (A) y
continuas (I'). Un elemento tipico del espacio de estados conjunto es denotado como en
una de las siguientes posibilidades:

X= (%) ger = (1) = ((5) 5ea- (V) er ), (11)

donde isson cualitativas y y, son valores reales. La combinacion particular 7 = (i5) 5, €s

referida como una célula, y el conjunto de células esta denotado por 3. La distribucion
conjunta de las variables, se supone tiene una densidad f con

) = £(i,y) = x(0) exp {g() + h(D)'y — 22, (12)

donde X(i)e {0,1} indica si f es positiva en i y A’ es la transpuesta de la matriz A.

Entonces se puede decir que X sigue una distribucion CG (Gaussiana Continua), que es
equivalente al enunciado:

£(X[X, =) =N (£6).20). (13)

cuando p(i)=P{X, =i}>0,
donde X , =(X,),, Y asisucesivamente, y

@O =KO @, Xi=KDT (14)

la ultima siendo positiva definida. La tripleta (g, h, K) —definida solo por x(i)>0-
constituye las caracteristicas canénicas de la distribucion, y {p, &, X} son las caracteristicas
del momento.

Una parte basica de la tarea computacional consiste en la actualizacion de la
distribuciéon conjunta a la luz de la evidencia, correspondiente al proceso condicionado.
Una manera simple de hacer esto, es mediante el computo con funciones de densidad no
normalizadas.
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Es por esto, que la notacion de una distribucion CG se extiende a un potencial CG, la
cual es cualquier funcion ¢ de la forma

() = B, y) = X(D) exp {g(0) + )y — 22} (1)

donde se asume que K(i) es una matriz simétrica. Por lo que ¢, no es necesariamente una
densidad.

Una diferencia basica es que las caracteristicas del momento para un potencial CG son
solamente definidas cuando K es positiva definida para todas las i con x(7)>0. Entonces
¥ y ¢ son dadas como en (14), donde

p(i) o« {det B}/ ?exp (g(1) + h () TWDA(D)/2}, (16)

donde  significa “proporcional a”. Si las caracteristicas dcl momento {p,& Z} son
dadas, entonces se pueden calcular las caracteristicas canonicas como K(i) =
ORNIOES (OHO! y
g() = logp()) +{log det K(i) — |I'[log (2m) - § (1) K(D)E(D)}/2.

Una vez cxplicado, todo el trasfondo de la probabilidad con distribuciones gaussianas,
podemos regresar al modelo que se utilizara para manejar este tipo de distribuciones.

En el caso de que la variable A sea continua, se asume la distribuciéon condicional de la
repuesta de la variable Y asociada con 4 del siguiente tipo,

£(Y| pa(A)) = N(a(i)+ Bi) z, (i) (17)

Como se puede observar la ecuacidon 17, no es otra que la ccuacion 10, un poco
modificada, pero con la intencidon de que las literales scan iguales a las utilizadas en la
explicacidn anterior. Aqui pa(4) es una notacion corta para la combinacion de estados
discretos y continnos (i, z) de las variables que son padres de A. En esta formula
y(iy > 0, (i) es un nimero real, y S(i) es una vector de la misma dimension que la parte
continua z de las variables padres.

La densidad condicional que corresponde a un potencial CG ¢, con definicion en la
combinacién (i, z, v) de las variables padres (i, z) y la variable respucsta y con
caracteristicas candnicas (ga, hy, K4), donde

g2 (0 = =2 — llog2ry (D}1/2. ()
10 1
m® =52 g0) 4
Y
N1 (1 —B ()
K =75 (—5(1‘) B(i)B(i)’) (200
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Esto viene de los calculos directos usados en la expresion para la densidad normal. Se
escribe simplemente ¢(7,z, y) = {27[}/(1')}_1/2 expl— {y—a@)- Bl z} / {2}/(1')}J, se resuelven

los paréntesis, se toman los logaritmos, y se identifican los términos. Cabe mencionar que
Ka(1) tiene un rango de uno y es, por lo tanto, tipicamente no positiva definida.

2.1.4 Métodos de deteccion de fallas en Sistemas de Potencia

En [52] se sefiala que los estudios convencionales en deteccion de fallas pueden ser
clasificados en los siguientes 3 métodos:

1. Meétodo basado en la teoria del circuito
2. Meétodo basado en la teoria de propagacion
3. Sistemas Inteligentes

El primer método detecta la falla a través de los voltajes de nodos, corrientes en las
lineas de transmision y cambios en la impedancia. En esta division existen diversos
métodos que se han utilizado a través de los afios. Primero se menciona el método del
pulso de radar, en donde se mide el tiempo que tarda en regresar un pulso a partir de su
emision y depende de la medicion de la impedancia en el punto de falla. Westlin y
Bubenko [53], en 1976, disefiaron un algoritmo utilizando el método de Newton-Raphson
para solucionar una ecuacion no lineal, sin embargo se necesita actualizar en todo
momento los cambios en la topologia. Richard y Tan [54], en 1986, compararon voltajes y
corrientes en las lineas de transmision para localizar fallas, sin embargo, esto requeria de
mucha exactitud en el modelo y de calculos iterativos. En 1995, Kezunovic [55], utilizo
un muestreo sincronizado para la deteccion de fallas, donde la informacién de un grabador
de fallas era sincronizado en las orillas de las lineas de transmision utilizando FPS que fue
utilizado para detectar, clasificar y localizar la falla. En 2001, Chen [56], utiliz6 un
algoritmo de localizacion de fallas el cual se basaba en la técnica de parametros
distribuidos utilizando muestras sincronizadas con un GPS. Las simulaciones en
computadora muestran una gran exactitud y localizacion del error cerca del 0.4%. En el
mismo afio, pero gracias a Sauhats [57], [58], [59], se utilizé informacion estadistica acerca
de las impedancias equivalentes del sistema del final de las lineas de transmision no
monitoreadas para calcular la localizacion de fallas en las lineas de transmision de alto
voltaje. Este algoritmo esta basado en la modelacion de las lineas defectuosas o propensas
a fallar y también incorpora el método de Monte Carlo, para calcular la distancia a la falla
y el tamafio del segmento de la linea donde existen cortos circuitos.

El segundo método basado en propagacion, identifica la localizacion de la falla
utilizando el tiempo de retorno de un pulso. Dentro de esta clasificacion se tienen trabajos
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como los de Martinez, 2003 [60], en donde utiliza el método de la propagacion de la onda
de la distancia de proteccion basado en patrones de reconocimiento con el PCA (Analisis
de componentes principales) para localizar la falla de los dispositivos de proteccion de
velocidad rapida en las lineas de transmision. Este método da la posibilidad de caracterizar
la forma de la onda frontal para fallas internas y externas de las lineas de transmision
protegidas. En el 2003, otra investigadora, Chanda [61], utilizd6 Analisis de
multirresolucion de ondas (MRA) para la localizacion de fallas. Ella utilizo EMTP para
generar la sefial de entrada en el dominio del tiempo y las ocho ondas Daubechies para
transformar las 3 fases de corriente en la linea de transmision por ambas terminales.

El tercer método corresponde a sistemas inteligentes, en donde se utilizan diversas
aproximaciones tal como sistemas expertos, logica difusa y redes neuronales artificiales
(ANN). Las ultimas mencionadas, son muy atractivas debido a la rapidez computacional y
por lo tanto, a la solucion de una manera eficiente, lo cual es favorable en la deteccion de
fallas debido a que se requiere de gran exactitud y velocidad. En 1997, Zhihong y Maun
[62], aplicaron un algoritmo de ANN para seleccionar favores de pre-falla y superponer los
voltajes y corrientes de todas las fases de las lineas de transmision. Esto mapea la relacion
no lineal entre modelos de linea. Los resultados mostraron que se puede adaptar a si
mismo a variaciones muy grandes en la impedancia de la fuente en una terminal remota.
En el 2000, Parushothama et. al [63], presenté una técnica de aprendizaje de ANN
modificada para localizacion de falla y determinacion de resistencia de falla donde una
pequefia red neuronal es construida automaticamente sin el conocimiento previo del
tamafio, profundidad y patrones de conectividad. Cuando el resultado es comparado con el
algoritmo analitico y el algoritmo convencional MLP, se encuentra que es mas exacto. En
1997, Song, Xuan y Johns [64], compararon estudios de cinco redes neuronales basadas en
clasificadores de fallas para una serie de lineas de transmision compensadas, llamados el
clasificador BP de propagacion hacia atras, el clasificador FM, el clasificador RBF, el
clasificador CF y el clasificador LVQ. Ellos concluyeron que los clasificadores RBF y CF
eran los mejores candidatos. Kim y Park [65] desarrollaron ANNs jerarquicas para el
diagnoéstico de fallas en sistemas de potencia. Ellos usaron MLP para construir una
estructura jerarquica para la deteccion de fallas. Diversos estudios son actualmente
desarrollados para estudiar la deteccion de fallas en esta area. Un trabajo mas reciente
viene de Yeo et. al en el 2003 [66], que utilizo una red adaptiva combinada y un sistema de
inferencia difuso (ANFIS) vy los resultados, mostraron que podia detectar y clasificar fallas
incluyendo fallas de impedancia baja (LIFs) asi como fallas de impedancia alta (HIFs).

El método que se selecciono para este proyecto cae en la tercera categoria, métodos de
sistemas inteligentes.

2.1.5 Software MicroTran

El software MicroTran es una herramienta de simulacion para redes eléctricas bajo
condiciones transitorias. Las principales razones por las que se decidio utilizar este
software es debido a la gran capacidad que tiene para manejar un numero elevado de
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elementos en redes eléctricas, pudiendo asi, simular redes industriales, las cuales poseen
una gran cantidad de dispositivos, en muy poco tiempo. Entre algunas de sus
caracteristicas importantes y necesarias para este proyecto, se tienen: simulacion de
circuitos multifasicos, transformadores de una y tres fases, switches con cualquier cantidad
de secuencias de apertura/cierre, determinacion de condiciones iniciales por el usuario,
obtencion del estado estable de los fasores, entre otras. El software MicroTran comprende
cuatro programas principales: mtDiagram, mtData, mtLine y mtPlot. En los siguientes
parrafos se describira su funcion. La estructura de la red eléctrica para su estudio, puede
ser introducida por medio de un diagrama de la red eléctrica (mtDiagram) o por medio de
un archivo de texto (mtData) con la informacién de los dispositivos utilizados, en forma de
una tabla. La simulacién de la red es corrida desde MS-DOS por el comando mtLine y crea
un archivo de texto de salida (.dat) con la informacion del comportamiento del voltaje y/o
corriente de cada uno de los nodos simulados, y un archivo que puede ser visualizado en el
programa mtPlot como un grafico (.plt), en donde se puede observar el diagrama de voltaje
y/o corriente en estado transitorio de cada uno de los nodos simulados, asi también como el
diagrama de los fasores en estado estable de cada uno de ellos. (Ver Fig. 6).

2.1.6 Software HUGIN EXPERT 7.0

El software HUGIN es una herramienta que sirve para desarrollar e implementar
soluciones de gestion inteligente del conocimiento. En este software se realiza la
simulacion de redes bayesianas (normales e hibridas) y diagramas de influencia, y a partir
de los datos obtenidos ayuda al operario en la toma de decisiones, o en otras palabras,
demuestra al usuario la probabilidad mas grande de que un evento haya sucedido o pueda
suceder, dada cierta evidencia.

La estructura de la red bayesiana puede ser realizada graficamente o mediante algun
lenguaje de programacion (C, java, VisualBasic, etc.). La estructura grafica de la red
bayesiana en el software, se realiza igual que en el método tradicional, esto es: un circulo
representa a una variable discreta, una flecha representa el grado de dependencia entre una
variable y otra, y un circulo doble representa variables continuas. Una vez que ya se haya
creado la estructura deseada, se procede a llenar las tablas de condicion probabilistica de
cada nodo, es decir, la relacion causa-efecto de todas las variables. Esta relacion, como fue
mencionado anteriormente, puede ser obtenida de los conocimientos previos del sistema o
de bases de datos que se tengan almacenadas. Para finalizar, el programa simplemente se
corre y se le introduce la evidencia deseada. De esta manera, el usuario tendra la
informacién necesaria para la toma de decisiones. (Ver Fig. 7).

La estructura de Red Bayesiana a través de lenguaje de programacion, es mas
complicada y requiere de un manual especial para su realizacion.
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CAPITULO 3
Experimentos

3.1 Sinopsis

En los capitulos anteriores se ha dado unbcagn profunda sobre la metodologia
gue se utilizara para resolver el problema plamtgadn marco tedérico suficiente para el
entendimiento de lo que se realizara. El sisteasechmente cuenta con dos etapas, de las
cuales una esta destinada a la simulacién, adguisicacondicionamiento de los datos del
comportamiento de la red eléctrica, mientras quesdgunda etapa se encargara del
diagnostico de fallas a través de las redes bayesiaibridas. En este capitulo se
presentan los modelos realizados para la detegcaiagndstico de fallas, mediante los
datos obtenidos de la red eléctrica. En la segusdecion se describira el
acondicionamiento de la informacién recopilada, @sho también se dara un pequefio
ejemplo de esta técnica. Los modelos obtenidossanciados en la tercera seccion, al
igual que la evaluacion del funcionamiento del nmgeopuesto.

3.2 Extraccion de Rasgos Caracteristicos de la séfiacondicionamiento de sefial

La red eléctrica utilizada para este casostiede particular, posee 24 nodos, cada uno
con 3 fases que brindan informacion de los voltdgesa red al sistema de deteccion de
fallas, lo que hace un total de 72 arreglos desdawo 5000 muestras cada uno (el software
MicroTran, encargado de la simulacion de redestrédés, realiza escenarios con este
namero de datos por default, esto es pruebas dgumdos con un muestreo de 1 ms), lo
gue demuestra la gran cantidad de informacion quepasee y la necesidad de
acondicionarla de manera que se ocupe el menopaigrosible para pasar a la siguiente
etapa.

El software HUGIN encargado de la modelaciénlat RBH, necesita la media y la
varianza para poder trabajar con datos continungliiribucion Gaussiana, por lo que la
primera idea es realizar estos célculos para sdddrmacion obtenida; los resultados son
mostrados en el Apéndice B. Analizando los dalierados, se puede observar que todas
las fases de los nodos poseen varianzas muy grgndeslias muy pequefias, ademas, el
mayor problema es la semejanza en los valoressd#akos; ya que existen varianzas entre
algunas medias de los 72 arreglos, que puederr llagser de aproximadamente 0.0001,
valor muy pequefio que producird un mal funcionatoiem el diagndéstico de fallas, ya
sea porque las probabilidades de inferencia seapdquefias que los 4 decimales que el
software utiliza, no las lograra diferenciar, o f@sensibilidad que pueden tener los nodos
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correlacionados, en el momento de presentarse fallas simultaneas y multiples, resultando
en un modelo poco exacto y eficiente.

Debido a lo anteriormente dicho, la posibilidad de realizar indices de peso para cada
nodo, por cada tipo de falla se convierte en una solucion factible. Albano et al. en [67],
elaboran una férmula para crear un indice para voltajes de 3 fases no balanceados. Los
indices de las tres fases se evaluan para cada periodo especificado con la siguiente formula:

daVa—dpVp—dcVe

S=1 . (21)
donde:
Va, Vb, Ve : Magnitud del voltaje
da, dv, dc . Coeficientes que dan peso a cada fase

Las ventajas de utilizar este método, son las siguientes:

e Adoptando estos indices, el procedimiento es capaz de identificar
correctamente la evolucidon de las perturbaciones y empezar la extraccion
caracteristica de cada evento identificado y el numero de fases involucradas en
la falla para cada sub-evento [67].

e La cantidad de informacion se reduce a una tercera parte, para la siguiente
etapa.

e Indice diferente para cada tipo de falla, en cada nodo.

e Varianza mayor a 0.0001 entre las medias de cada indice, lo que resulta en
mayor facilidad para identificaciéon de fallas.

Por ultimo, solo para dejar en claro como es que los indices son calculados y utilizados
en esta aplicacion en particular, se da a continuacidon una pequefia descripcion de su
realizacion:

1. La manera en que las sefiales de voltaje son obtenidas de MicroTran, es en un
vector de 5000 datos (equivalentes a 5 segundos de prueba, con un periodo de
muestreo de 1 ms) por cada fase de cada nodo de la red.

2. Una vez que se tienen estos datos, por cada nodo se calcula un indice de falla con la
ecuacion 21, consiguiéndose 24 vectores de 5000 datos de indices de fallas, es
decir, uno por cada nodo y cada muestreo de los datos obtenidos.

3. Para finalizar, simplemente se calcula el valor promedio de estos vectores, y de ahi
se obtienen los indices de falla, que posteriormente seran introducidos al modelo de
RBH.
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Para mayor entendimiento, en la siguiente i8ecse da un ejemplo de lo aqui
explicado.

3.2.1 Ejemplo

Dada la red eléctrica ya descrita, se escogiles valores dda = 500, db = 150y dc
= 350, valores encontrados experimentalmente y que denameque los resultados de las
medias, estan separados significativamente. Lficgrue muestra los indices que se
obtuvieron para diferentes fallas en el nodo husle observar en la Fig. 8.
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Figura 8: indices de fallas en Nodo 1

Como puede observarse en la Fig. 8, antes de gqueaama falla de cualquier tipo, el
indice siempre es el mismo, por lo que no hay jaald de una deteccién de falla
erroneamente. Una vez que la falla se presersténdiices se encuentran suficientemente
separados entre si, para detectar el origen destaan Los valores de los indices en el
nodo 1, son presentados en la Tabla 3.
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En este nodo, la varianza entre las diferefiaiésss no es muy pronunciada, llegando a
un valor aproximadamente de 1.65, pero existensiedalonde la varianza llega inclusive
a 74.49, realizando la labor de identificacion escilla (ver Tabla C.1, en Apéndice C).

Tipo de falla indice correspondiente
Normal 7.074697
AB 6.947467
AC 11.47697
BC 7.241442
A-Gnd 7.271375
B-Gnd 7.037488
C-Gnd 7.951017
AB-Gnd 7.138138
AC-Gnd 8.051015
BC-Gnd 7.816773
ABC-Gnd 7.917646

Tabla 3: indices de falla para el nodo 1

3.2.2 Andlisis de indices

Una vez concluidos los célculos necesarioa fmgeneracion de todos los indices de
los nodos, se procedié a analizar las relacionesgisten entre estos, y las consecuencias
que acarrea una falla en determinado nodo pareosigxiones proximas.

Las primeras observaciones demuestran quangbartamiento de las diversas fases de
los nodos eléctricos ante la presencia de falegré&cticamente el mismo, el cual puede
observarse en la Fig. 5; sin embargo, realizanderebciones mas a fondo, descubrimos
gue existen comportamientos extrafios en determsnaddos. Generalmente cuando una
falla se presenta, el comportamiento del nodo cangor el tiempo en que la carga de
falla esté “conectada”, sin embargo, una vez gtedssretirada, los valores de los voltajes
de las fases, regresan a su valor normal, sin @mpan algunos nodos cuando cierto tipo
de falla es presentado (comunmente, falla lineéneal B-C), adquiere una dinamica
peculiar en donde el nodo no regresa a su valcialniaunque la carga de falla sea
retirada. Un ejemplo de este tipo de comportamisatencuentra en el nodo 7, mostrado
en la Fig. 9.

La falla mostrada en la Fig. 9, es de tipo aiad.inea entre las fases B y C del nodo 7,
la falla entra a través de un interruptor programmpdra que se active en el intervalo de
tiempo de 4 a 4.3 segundos; la prueba es realpadana duracién de 5 segundos, pero
como se puede observar el sistema nunca se recdespaés de que el interruptor se
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desactiva, como se podria esperar. Casos comoegseen varios dentro de la red, y
perjudican el comportamiento y los indices de lodas préximos.

MT Graph 1
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Figura 9: Falla Linea a Linea en Nodo 7

Realizando un estudio a fondo del impacto ste épo de dinamica en la red, se
concluye que, esta dinamica afecta los valores alesmde otros indices de nodos en la
red, por ejemplo, el nodo nueve tiene un valor rbme funcionamiento de 13.43652, al
presentarse una falla del tipo B-C en el nodo ¥aéor aumenta en 3 unidades (16.31853),
aungue éste no tenga ningun tipo de presencidlde fdabiendo que éste es el Unico tipo
de consecuencia que ocasiona en la red, podentmgaireen torno a estas dinamicas
peculiares, debido a que todos los nodos presentaedto grado de variacion en sus
indices en el momento de tener fallas multiples |@gue, simplemente en los modelos de
Red Bayesiana, estableceremos que si las prolat@kdde que un nodo con esta dinAmica
presente ese tipo de falla, entonces los otrosseel@ncuentran en estado normal.

Otra observacion que se realiza en el momgatanalizar los comportamientos de los
indices de falla, es que existen también relacieng® parejas de nodos muy perjudiciales
para nuestro estudio, un caso en particular eseekg presenta entre el nodo 3 y el nodo
24, en donde si se presenta una falla en algumstds, repercute en un valor significativo
en el otro. Estos valores son mostrados en laaTabl

Como se puede observar en la Tabla 4, laasfajue se ocasionan en los nodos
repercuten en el otro, bajando inclusive hastauligs al indice de su nivel normal.

El dltimo tipo de relacion probleméatica emtiaos existente en la red de estudio, es la
presentada por los nodos 9, 10, 11 y 12. Cualdailerque exista en uno de estos nodos,
tiene consecuencias significativas en los otros, tdebido probablemente a la falta de
generadores en estos y a la interconexibn con ngdesen su mayoria no posee
generadores, tienen valores muy pequefios o impadamecly grandes. En la Tabla 5 se

38



muestran los valores del Nodo 9, como consecudaleidiferentes fallas en los nodos
consecutivos.

Tipo de Falla Nodo 3 Nodo 24
Normal 13.70147 12.2831
AB 23.66578 19.60348
AC -1.4212 1.631141
BC 9.739763 8.888394
A-Gnd 15.05474 13.26746
B-Gnd 21.00561 17.0862
C-Gnd 5.331419 5.798242
AB-Gnd 20.12896 16.16016
AC-Gnd 10.38863 5.589166
BC-Gnd 10.38863 9.425444
ABC-Gnd 9.472488 8.469525

Tabla 4: Analisis de indices con reaccion en caéetr@ Nodo 3 y Nodo 24

Tipo de Falla Falla en 10 Falla en 11 Falla en 12

Normal 13.43652 13.43652 13.43652
AB 21.19376 24.90014 21.96759

AC 11.67618 3.964854 4.608788

BC 13.2817 11.27396 11.5069
A-Gnd 17.05406 15.55048 15.74674
B-Gnd 18.23317 19.6408 19.47836
C-Gnd 11.35678 6.347704 6.837162
AB-Gnd 19.41687 19.32447 19.35656
AC-Gnd 13.07068 6.000892 6.691483
BC-Gnd 14.27013 10.11716 10.44824
ABC-Gnd 15.44854 9.773563 10.30402

Tabla 5: Relaciéon de indices con reacciéon en cademiodo 9 dado fallas en Nodo 10,11
y 12

Como se puede observar en la Tabla 5, siesxifstllas en los Nodos 10, 11 y 12,
pueden modificar el indice del Nodo 9 inclusive ¥ puntos. Situaciones similares
suceden entre estos 4 nodos.

En este tipo de situaciones, en donde laasfalh ciertos nodos, influyen en la creaciéon
de los indices de falla de otros nodos, el valoladgrobabilidades en el modelo de RBH
tendra el papel primordial, de descubrir cual dasefllas es la que se esta presentando y
cuales nodos siguen estando en estado normal, @gogundices digan lo contrario.

Todos estos escenarios tienen que ser toneadogenta para la generacion del modelo
de RBH.
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3.3  Modelos probabilisticos hibridos: RBH

Una vez que la primera etapa se encuentra letanmente realizada, y los datos
necesarios estan acondicionados propiamente, sed@a@ realizar una propuesta de un
modelo de red bayesiana hibrida para la detecaofalths de la red eléctrica. Se debe
poner en claro, que los primeros 5 modelos realzaflieron elaborados directamente a
partir de los datos, sin embargo, del modelo 6 @elaate, las medias y varianzas
utilizadas, fueron calculadas con el indice merailoren la seccion anterior.

3.3.1 Primer modelo: Descripcion

La estructura del modelo probabilistico hibrices decir, la estructura de la Red
Bayesiana Hibrida aqui propuesta, consta de trésspelaramente establecidas:

» la parte superior, en la cual se manejan los afisasetos, que son obtenidos a
partir de los 68 interruptores de proteccion deetheléctrica, y cuya funciéon
consiste en decirle al modelo que hay una fallagre

* la parte inferior, en la cual se trata a los dawmstinuos, obtenidos de las 3
fases de los nodos de la red, cuya funcion es laoldener datos que
identifiquen el tipo de falla'y

* la parte media, en donde se conectan los datagtdisc/ continuos, con el fin
de relacionarlos y obtener el tipo de falla det#zta

En la Fig. 10 se muestra el primer modelobéstado, con la estructura antes descrita.

Como se puede observar en la Fig. 10, la mamerior donde se trabajan los datos
discretos, es algo complicada, y esto sucede debigiee cada interruptor de proteccion
posee 3 estados de operacién (OPEN, FAIL, OK),Ipgue una combinacion da” —
interruptores, corresponde3d x m posibles soluciones, en dongeepresenta el nimero
de estados que tenga el hijo de los interruptoegzroteccion, que para algunos nodos (por
ejemplo el 9), corresponderia a 59049 posibleckwnias por estado del hijo (estoresl0
, es decir3™ = 3% =59049, por cadan que se tenga), las cudles serian muy dificiles de
establecer para el programador en HUGIN. Debidsta, se establecié que cada par de
interruptores de proteccién tendria una tabla comaial de probabilidad, de manera que
solamente existieran 9 posibles solucior®s=3%) por estado de operacién del hijo, las
cuales son faciles de programar y no son confuemasgb programador.
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Figura 10: Primera estructura de RBH para la rédteta establecida

En la parte inferior, donde se trabaja conda®s continuos de los nodos de la red
eléctrica, se puede observar que cada fase de dm @&td4 constituida por 5 padres
continuos y 1 padre discreto. Los 5 padres coasinse refieren a las medias y varianzas
de cada determinada falla en determinada faseiyeetio su funcionamiento normal. El
padre discreto, da la misma probabilidad a todaddias (si es que los interruptores de
proteccién indican la presencia de éstas indicgordaencia de éstas) para que sean los
nodos continuos los que realmente la identifiquen la Tabla 6 se muestra como
ejemplo, la tabla de probabilidad condicional (TEI€)a fase A.

Estado Nodo 1 Normal F1 F2 F3 F4
Media -0.024879 -0.031961| -0.02526| -0.02548| -0.02547
Normal Al 1 1.28 1.02 1.02 1.023
F1A1 0.78 1 0.79 07972 0.7969
F2 A1 0.98 1.2652 1 1.008 1.008
F3 Al 0.976 1.2543 0.9913 1 0.9996
F4 A1 0.9767 1.2548 0.9917 1.003 1
Varianza 1774.77 742359 7317.31 730825 7308.25

Tabla 6: TPC de la fase A del Nodo 1

Los pesos que se dan en la TPC de la fase esponden al valor de la media
establecido por el estado de operacion del riedtado Nodo 1”dividida entre la media
de cada uno de los padres continuos del nododsjdecir, estado Normal Al, F1 Al, F2
Al, F3 Aly F4 Al. En dond®&Normal” representa la media del nodo cuando no existen
fallas presentesF1” denomina la media del nodo cuando existe la faikea a linea,
“F2” cuando es una fase a tiefia3” cuando representa dos fases a tieffédy cuando
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se habla de tres fases a tierra; la letra y nari#etd, definen que se trata del Nodo 1y de
la fase A. La varianza establecida, es la corredipate al estado de operacion del padre
discreto, es decfiEstado Nodo 1"

En la parte media se encuentra el nodo conomibre de"Estado Nodo 1’ que
significa estado del nodo 1 de la red eléctrioan ¥l se van a relacionar los datos discretos
y los continuos. A este nodo llega la informadi@na parte superior, estableciendo si hay
falla o no a partir de datos recibidos de los migiores de proteccion, y la informacion
gue entre en la parte inferior, nos dice con rdspacqué media estd mas préxima la
informacién obtenida del nodo. De ésta forma,aepdrte media se establece el tipo de
falla que hay en el nodo estudiado.

Debe observarse en la Fig. 10, que el nodoalis es padre del nodo continuo, y esto
se debe a que las reglas del HUGIN establecen gues raceptable hacerlo de manera
inversa. Es probable que el resultado fuera mdisddé y acertado si se realizara de la
manera inversa, sin embargo, realizandolo de estzaf presenta resultados satisfactorios.

3.3.2 Evaluacion Primer Modelo

Los resultados son insatisfactorios; aunqumadlelo “detecta” cierto tipo de fallas,
siempre se ve inclinado a diagnosticar el mismwo di@ falla en cada nodo, debido a:

1. EIl peso mayor en la TPC de cada fase, da una npagbabilidad a este tipo
de falla.

2. Esto se incrementa, al observar que los pesosajaactientran en esta tabla,
son muy pequefios en comparacion a la varianzalestidy por lo que un
pequefio cambio en los datos continuos no genega@imicambio significativo
en la probabilidad final para detectar la falla.

3. Otra pequefo defecto de este modelo, es que lamsnestan separadas por
unas cuantas milésimas (algunos de hasta 0.0@0&yal dificulta que por el
manejo de los decimales en el software HUGIN, puksdeactar un solo tipo de
falla, es decir, el redondeo de los decimales gegae dos o tres tipos de
fallas tengan las mismas probabilidades al final.

4. Por ultimo, existe una pequefa falla en el tratatiele los datos discretos;
como se puede observar en la figura 9, existen matermedios entre los
interruptores de proteccion y el nodo “Estado Ndbo Estos nodos
intermedios carecen de significado y también le wiaa mayor probabilidad a
los interruptores 13 y 31 (en el caso del nodeade fA) de contener siempre
una falla, debido a que estos dos tienen dos \w&cpsso de los otros en la
siguiente etapa, al entrar dos veces a los sigagerddos intermedios.
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3.3.3 Segundo Modelo: Descripcion

En el segundo modelo, se traté de resolvepueto 4 anteriormente mencionado,
mediante la eliminacion de uno de los nodos intdiase de manera que el Br_ 1 3 no
diera una probabilidad mas alta de falla, al mometd la deteccion de la misma. El
resultado se muestra en la Fig. 11.

@ Bra1 Br13 Bra1 Br15 Brs1

Estado_RM1

Figura 11: Correccién en parte digital del primexdalo

La estructura que se muestra en la Fig. 1lesndel todo eficiente, debido a que la
probabilidad que da €Br_1 5" para la identificacion de la falla, es del dobée Ids
nodos“Br_1 2” y“Br_1 3", ya que existe un nodo intermedio mas entre edoes de
llegar al noddEstado_N1".

La Fig. 11, no se probo6 en el modelo compldahido a que se observé una mejor
manera de realizarlo, presentado en el siguientelno

3.3.4 Tercer Modelo: Descripcién

En el siguiente modelo, se respeta la estructutablesida en el primer modelo,
consistente de 3 partes, una para tratar datosettiscotra para tratar datos continuos y la
ultima para relacionarlos; sin embargo, la parfgesor (datos discretos) sufre un pequefio
cambio, que le da mas significado a los nodosrredios. El modelo se presenta en la
Fig. 12.
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Estada_N1

Figura 12: Tercera estructura de RBH para la rédtéta establecida

Los datos de las TPC, son iguales a los yacimeados, con la Unica diferencia de que
el nodo denominaddEstado Nodo 1" posee 27 posibilidades por cada estado de
operacién 8"'=3%, siendo aln un niimero manejable para el programa8in embargo,
este modelo presenta una ventaja sobre el antgmsrgue los nodos intermedios entre los
interruptores de proteccion y el nodo“&stado Nodo 1”se reducen a uno solo, teniendo
asi un paso mas directo de la informacion y un nejtendimiento de este suceso.

3.3.5 Evaluacion Tercer Modelo

Los resultados presentados en este tercerlontdon insatisfactorios y parecidos a
los del primer modelo, debido a que el funcionamsignterno es el mismo. Entre los
puntos importantes de este modelo, tenemos:

1. En cada nodo, existe una clara inclinacion a laabédn de una determinada
falla, debido a los pesos establecidos en el TPC.

2. La varianza es muy grande, en comparacion con é&bas establecidas para
cada fase, dificultando asi la correcta deteccéladalla.
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3. El problema en la parte digital mencionado en @n@r modelo, ha sido
resuelto, quitando nodos intermedios a la estractur

3.3.6 Cuarto Modelo: Descripcion

Al observarse con los modelos anteriores qumadificacion de la estructura de la
parte discreta en los modelos propuestos, tenipacto insignificante sobre la deteccidn
de las fallas, se decidi6 intentar cambiar la esira del tratamiento de los datos
continuos, agregando un nodo continuo, de manesaequél, se obtuviera un resultado
general compuesto de las tres fases de voltajadi® modo de la red eléctrica, antes de
entrar al noddEstado Nodo 1”para detectar finalmente la falla.

La TPC del nodo 1, se muestra en la Tablaaas abreviacione®/a 1, Vb 1, Vc 1”se
refieren a los valores de los voltajes de las fAsésy C del Nodo 1, respectivamente.

Estado Nodo 1 Normal F1 F2 F3 F4
Mean 0.00113433 0.0213| 0.0180490.018119 0.018119
Val 21.9347 1.5004 1.399% 1.4062 1.4061
Vb 1 11.5522 0.567 0.5796 0.577p 0.5776
Vel 10.3603 0.9325 1.020¢ 1.0163 1.0163

Varianza 7309.87 | 7419.117312.89| 7309.87 7309.8)

Tabla 7: TPC del NodtNodo1l 3 fases”

Los datos de cada estado de operacion del fiestado Nodo 1’ fueron obtenidos a
partir del analisis y combinacién de las mediasayianzas de los datos de cada fase
obtenidos a través de la simulacién en MicroTrans pesos que tienen las 3 fases para
cada estado de operacion fueron obtenidas al dieidialor de la media de cada fase en
cada estado de operacion, entre la media de &fages combinadas.

El modelo grafico probabilistico hibrido, sesenta en la Fig. 13.

En la Fig. 13 se puede observar, como la pisteeta se ve reducida, mientras la parte
de tratamiento de datos continuos se ve afectaddacmtroduccion de un nuevo nodo.
Cabe mencionar que a diferencia de los modelosiarge los nodos continuos entran al
nuevo nodo, y no viceversa, esto asegura, que l&Eses se integren al nodo. Las
probabilidades de la parte discreta también sogrtexdos en el nuevo nodo, haciendo de
este el nuevo comunicador entre ambas partes, awlqesultado sobre la deteccion de
fallas, aun recae sobre el nodo discréistado Nodo 1) debido a que los nodos
continuos solo presentan como resultado una medreyarianza y no una probabilidad
sobre las fallas establecidas.
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€ Nodot_sfasss
@ vi_t F4B1

Figura 13: Cuarta Estructura de RBH para la rectiét@ establecida

3.3.7 Evaluacion Cuarto Modelo

Al realizarse diversos estudios con este nopdede obtuvieron resultados
insatisfactorios. Entre los puntos importantesmalrarse, estan los siguientes:

1. Las varianzas establecidas en este modelo y enmodelo que posea nodos
continuos como padres, es de suma importanciagdaebgue esta se combina
en los nodos hijos, en el sentido, en que si unallde es muy grande, el peso
de la probabilidad ser4d muy pequefia en el siguieot®, haciendo que los
cambios en los valores de las medias, tenga unpgegpeefio e imperceptible
para las probabilidades resultantes, trayendo coomsecuencia una nula
deteccion del tipo de falla establecido. Un indede solucion para este
problema, es el establecimiento de varianzas peguefi los nodos de las 3
fases, para que la combinacion genere densidadpsodabilidades mayores,
sin embargo, para obtener varianzas que seanitdestiémente pequefias para
detectar un cambio en las medias, algunas veceable&st un problema de
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densidad en los nodos, haciendo para este en mweso, un problema sin
solucion.

2. Se nota en esta estructura, que la insercion des datos 3 nodos continuos
inferiores, no produce ninguna reaccién para ebremtargado de analizar el
tipo de falla presentado en la red eléctrica, sibago, la insercion de
informacién en el nodo continuo, en el cual se sgpgEe combinan las 3 fases
continuas inferiores, produce una deteccion dadathas satisfactoria, que los
modelos anteriormente probados, aunque no deldmaecta.

3. A partir del punto anterior explicado, se creadarita sobre una estructura de
RBH mas sencilla. Probablemente, un modelo mé&sikerlegaria a detectar
las fallas en la red eléctrica elegida.

3.3.8 Quinto Modelo: Descripcion

Después del cuarto modelo, se pretendié realizar astructura de Red Bayesiana
Hibrida mas simple para la deteccion de las faflasla red eléctrica estudiada; sin
embargo, el modelo seguiria teniendo 3 niveles: pa@ el procesamiento de datos
digitales, otro para el procesamiento de datosogias y un tercero capaz de comunicar
los dos niveles anteriores.

El modelo propuesto se muestra en la Fig. 14.

Como se puede observar en la Fig. 14, se tntewalizar un modelo sencillo, en donde
los datos discretos y analogos entraran directaredmivel medio; por lo tanto, el nodo
del nivel medio fue creado como un dato analogoa pae éste pudiera ser hijo de los
datos de entrada mencionados.

La forma en que los datos digitales entraeatiimente en el nodo medio para ser
tratados, ya habia sido propuesta en modelos arggyisin embargo, el mayor cambio que
aqui se puede observar, es la forma en que los datdogos entran al modelo. En este
modelo los datos analogos, es decir, las fasessdeoltajes leidos en los nodos de la red
eléctrica deseada, entran como una sola entradacgmo una sefial compuesta por todas
las diferentes posibilidades que se pueden leeaeéa nodo. Para poder realizar esto, los
datos de cada nodo son tratados antes de entidar Red Bayesiana aqui mencionada,
mediante la formula establecida en la seccién éh2donde se explica, mas a detalle, la
manera de acondicionar la sefial de los nodos ielgstr
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Figura 14: Quinta Estructura de RBH para la redteté establecida

Cabe mencionar, que este acondicionamiensedal, es utilizado por primera vez en
este modelo, debido a las siguientes razones:

1. Se buscaba realizar un manejo mas sencillo deakos énalogos
2. Se buscaba tener un procesamiento mas rapido dedows

3. En los modelos anteriores, se observé que repedsenin problema que cada
nodo continuo estuviera compuesto por varios na@dogos, debido a que
las varianzas debian ser muy pequefias, para crgaso en una probabilidad
lo suficientemente grande para que detectara dlgarde falla. La varianza
en los nodos individuales de las fases, si podi@aeulado, mientras que el
siguiente nodo intermedio solo podia ser aproximadas mediciones de la
conjuncién de las 3 fases muchas veces presendaia&iones muy pequefas
en las lecturas de los voltajes leidos en la rédtrta, causando que no
existiera una deteccion de falla en todo el modelo.

La media de los nodos se establece en la Balléa varianza de cada uno de los nodos

eléctricos varia dependiendo de fallas presentaga®tros nodos, la cercania a un
transformador, el tamafio de la falla, entre o@asmes.

3.3.9 Evaluacion Quinto Modelo

Como se menciond anteriormente, la forma enlgs datos digitales entran al nivel
medio en este modelo, ya habia sido considerada, problemética principal de esta
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estructura, es el namero de combinaciones necegaria la programacion de las
probabilidades por cada renglén; y debido a quexisten niveles intermedios en la forma
de procesar los datos digitales y los datos andlegtran también directamente al nivel
medio, se requeria programar 59049 posibilidades 5prenglones en total. El reto de
programar este numero de probabilidades, ya sa lsabbiderado y se habia aceptado, sin
embargo, el tener un dato analogo como nivel irgdicm nos planteaba también la
problemética de tener que crear una media y un@nza para cada una de estas
posibilidades, lo cual no se podia realizar, o eeiguuna cantidad de tiempo muy grande
para su aproximacion, llegandose a la conclusiénadpoderse realizar estudios con este
modelo debido a su complejidad.

En la Tabla 8 se muestran 9 posibilidadesade&59049 que se tenian que realizar, para
qgue el usuario pueda ver por si mismo, la magniteidproblema que presentaba este
modelo.

Br51 Open

Brl5 Open

Br3l Open

Brl3 Open

Br2l Open Fall OK

Brl2 Open | Fail| OK| Open| Faill OK Open Fail OK

Media 1 13| 1.7 1 2.3 2 1 5 8
indice Va 0 0 0 0 0 0 0 0 0
indice Vb 0 0 0 0 0 0 0 0 0
indice Vc 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Varianza 0.1 0.2 0.1 0.3 1 0.2 0.1 2 3

Tabla 8: TPC del NodtNodo 1”

El segundo error de este modelo, el cual dagst el problema principal de esta
estructura es que no detecta ningun tipo de fdllate modelo simplemente elabora un
indice total del nodo estudiado, sin dar ningua tlp informacion adicional. Este error, es
completamente de disefio.

3.3.10 Sexto Modelo: Descripcion

En el siguiente modelo se pretendio preservar mtemmo de un disefio sencillo, pero
corrigiendo los errores del modelo pasado. Pdarto, se agregdé un nodo discreto en la
estructura, el cudl seria encargado (como en mededsados) de darle peso a las
diferentes tipos de fallas, mientras que en el noaltinuo establecido en el modelo
anterior como nivel medio, simplemente se compiatzsmo un creador de un indice total
del nodo de la red eléctrica.
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El modelo se muestra en la Fig. 15.

Br12 @ Bri3 Br31 e Brst

A, !
Breakers

Modo_1

¢

Figura 15: Sexta Estructura de RBH para la redraécestablecida

Como se puede observar en la Fig. 15, el procestonie las sefales discretas sera
realizado como en el modelo anterior, con la Unmlifarencia de la adicion del nodo
discreto“Breakers” (interruptor de proteccion), cuyo funcionamiensofye explicado, el
cual pasa los datos recibidos directament®atio 1”, en donde el indice total del nodo
eléctrico es calculado, es decir, en éste se tasarilas medias y varianzas totales (tres
fases en un solo indice) que dan como resultagwelsencia y ausencia de fallas en el
nodo. En la Tabla 9 se muestra la TPC'Neldo 1”.

Breakers Normal Falla 1 Falla 2 Falla 3 Falla 4
Media -0.006075| -0.010477 -0.0006276 -0.007051 O04pQ8
indice Va -0.333 -0.333 -0.333 -0.333 -0.333
indice Vb 0.333 0.333 0.333 0.333 0.333
indice Vc 0.333 0.333 0.333 0.333 0.333

Varianza 1 1 1 1 1

Tabla 9: TPC del NodtNodo 1”

Como se puede observar en la Tabla 9, loseslie los pesos de los indices de las tres
fases de voltaje en todas las opciones, es igehidd a que simplemente estamos creando
el indice total del nodo (a partir de la formula ntienada en la parte 3.2
Acondicionamiento de sefal) y sumandoselo al vdrla media de cada una de las
diferentes estados en los que puede estar detelonmalo. Hay que mencionar que en la
Tabla 9, la etiquetéNormal” corresponde a la representacion del Nodo en ad@stin
fallas, “Falla 1” representa la falla linea a linékalla 2” denota la falla de una fase a
tierra,“Falla 3" comprende la falla de dos fases a tiertkafla 4” define a la falla de 3
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fases a tierra. La estrategia aqui desarrollaata, gstablecer una probabilidad mayor en el
estado que se tiene en la red eléctrica, es l&Esigu

1. Se establece el estado de todos'Brs” , asi también como se introducen los
valores de cada una de las fases y se crea et itodéad.

2. Este valor se le resta a la media de cada unosdmdglias establecidas para
cada estado, de manera, que la media mas pequsfizédale esta operacion
es la opcién mas probable del estado real del aldbirico.

3. El valor de la respuesta obtenida en el punto @nfes restada a 1, de manera
que genere un valor mas alto que el de las denudmlptidades y sefiale el
estado adecuado.

Debido a la estrategia mencionada, el valerspidio en la media de cada estado en el
“Nodo 1", esl — Valor real de la media en el estado establecido

El nodo discretdBreakers”, posee una gran importancia en este modelo, ya que
ademas de ser un nodo que resuelve problemasoamtente obtenidos, serd el nodo
encargado de decir al usuario si existe o no Ufeda el nodo eléctrico y de qué tipo es.

3.3.11 Evaluaciéon Sexto Modelo

A pesar de que en este modelo se agreg6 unmad para la disminucion del calculo
de medias y varianzas en el nodo intermedio, evowedo agregado también poseia 5
renglones por 59049 probabilidades a programaqueiahora discretas. En la Tabla 10,
se muestra el contenido del nd@veakers” (interruptores de proteccion).

Esta tabla nos demuestra, que aunque seiesblroblema de la deteccion de falla en
el nodo, se sigue teniendo una gran cantidad ae @aprogramar en el TPC, por lo tanto,
no se realizaron estudios con este modelo y ségpidsa conseguir una forma de reducir
el nimero de probabilidades a calcular en el n&tedkers”.

3.3.12 Séptimo Modelo: Descripcion

La idea principal de este modelo, es corregir fosres de los 2 modelos pasados, pero
sin perder la sencillez del mismo; por lo que, @&@d un nodo discreto mas, de manera
que el nodo“Breakers” solo nos diera dos posibilidades finales, es deste nodo,
solamente nos pudiera decir si en conjunto todssBlts funcionaban correctamente o
habia una falla, reduciendo el nimero de renglasTPC a dos, facilitando asi su
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programacion y el nuevo nodo fuera el encargaddadie peso a todas las posibles fallas
gue se pudieran presentar en el nodo eléctrica dall
La estructura del séptimo modelo es mostrada Eig. 16.

Br51 Open
Brl5 Open
Br31 Open
Brl3 Open
Br21l Open Fail OK

Brl12 | Open Fail OK | Open Fail | OK | Open| Fail | OK
Normal 0.002 | 0.002] 0.002 0.002.002|0.002|0.002(0.002| 0.002
Falla 1| 0.2495 | 0.24950.2495/0.24950.24950.24950.24950.24950.2495
Falla 2| 0.2495 | 0.24950.2495/0.24950.24950.24950.24950.24950.2495
Falla 3| 0.2495 | 0.24950.2495/0.24950.24950.24950.24950.24950.2495
Falla 4| 0.2495 | 0.24950.2495/0.24950.24950.24950.24950.24950.2495

Tabla 10: TPC del NodtBreakers”

Breakears

Tipo_De_Falla

Figura 16: Séptima Estructura de RBH para la rédteta establecida

Wa_index

Como puede observarse en la Fig. 16, el nmedo discreto denominad@ipo de
Falla”, dard el peso de las posibles fallas que se mundigresentar, dependiendo del
estado del padre de éste, es decir, dependiendsstdelo Normal o Falla que se presente
en el noddBreakers”.

Otro cambio significativo en este modelo,a&gstrategia que se siguié para desarrollar
el TPC del nodd'Nodo 1”". Debido a algunas pruebas que se hicieron en lo®ode
intermedios entre el sexto y el séptimo modelo agegentados (ver seccion 3.3.16 Otros
modelos), se llegdé a la conclusién de que aunquesti@tegia anteriormente planeada,
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hubiera servido para otro tipo de programaciora patles bayesianas no lo hace, debido a
gue el resultado que se daba en el nodo de idemidin del tipo de falla, siempre se veia
inclinado a un cierto tipo de falla. Por lo queagreso a la idea principal, de simplemente
poner las medias calculadas de todos los datosidbsecon y sin fallas, dependiendo de
los eventos pasados en los padres del mismo Hal®PC se muestra en la Tabla 11.

Breakers Normal Falla

Tipo de | Normal| Falla [Falla 2Falla 3Falla 4 Normal| Falla [Falla 2Falla 3Falla
Falla 1 1 4
Media 7.07 0 0 0 0 0 11.477.27 | 8.05| 7.91

Indice Va| -0.33| -0.33-0.33|-0.33|-0.33| -0.33 | -0.33 -0.33| -0.33(-0.33

IndicevVb| 0.33 | 0.33 0.33 033 0.33 0.33 0/33 033330 0.33

indiceve | 0.33| 0.33 0.33 0.33 0.33 0.33 0J/33 0.333300.33

Varianza 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Tabla 11: TPC del NodtBreakers”

En la Tabla 11 se puede observar, que si @b fiBreakers” da como resultado el
estado normal, entonces la media que se escriberghbinacion con el estado Normal del
nodo“Tipo de Falla” es la calculada de los datos obtenidos dondeftowona, mientras
gue a las medias de las fallas, se les da un walgrbajo, poco probable o no se llenan,
debido a que la probabilidad de que salga estd@sm muy bajo o despreciable. Por lo
tanto, pasa lo contrario si el notBreakers” da como resultado el estado de Falla.

En este modelo, el nodo encargado de deaswario que si existe o no alguna falla en
el nodo eléctrico, y cudl es, es el denominddpo de Falla”.

3.3.13 Evaluacion Séptimo Modelo

Se realizaron diversas pruebas a este modeloontangacion se presentan los puntos
mas destacados del mismo:

» Siguen existiendo problemas con la varianza éN@dlo 1”, debido a que este
nodo esta conformado de los datos continuos d& flases de voltaje del nodo
eléctrico. Si se escriben las varianzas apropiadal®s nodos ihdice Va’,
“Indice Vb” y “indice Vc”, la varianza total en el Nodo 1, es una varianza
conjunta, mayor que las varianzas individuales,|pgue en el momento en el
que cambian los datos insertados en la RBH, el imanmbes registrado como
una falla, sino como una simple variacion en laimegie cae dentro de los
margenes establecidos por la varianza total. Sésseiben varianzas mas
pequefas, en los indices individuales, genera tor en la varianza total
debido a la densidad de la misma.
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» Se observé en las pruebas realizadas a este mgdelsj los datos continuos
son acondicionados antes de entrar a la RBH, és dielos datos continuos de
las tres fases del voltaje, son tratados y unidosnesolo indice total antes de
entrar al modelo, y este indice es directamentaecadb en el nodtNodo 1”,
la deteccion de fallas que se realiza, es posibtangcta.

3.3.14 Octavo Modelo: Descripcion

El altimo modelo de esta seccion, se muestia €ig. 17.

Breakers

Figura 17: Octava Estructura de RBH para la rectéd@ establecida

Tipo_De_Falla

Como se puede apreciar en la Fig. 17, el Unico manehlizado en este modelo, es la
eliminacion de los nodos continuos padres“tieldo 1”, de manera que en este modelo,
se tiene que obtener un indice total de las 3 fdsesltajes leidos de la red eléctrica, y
posteriormente dar ese dato a la RBH, para quaestapealizar la deteccion de fallas.

3.3.15 Evaluacién Octavo Modelo

Diversas pruebas realizadas a este modelo resa¢taiguientes puntos:
» La deteccién de fallas es correcta para cada nodo.

* El alcance de la deteccion de fallas nos presagctasive, no solo el tipo de
falla, sino también en cuales fases del nodo dedaeléctrica se presenta el
problema.
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e La varianza para cada nodo es diferente, deperalidetl grado en que se
afecte la media de este, a partir de fallas ers otoolos.

» Para presentar resultados completos, se tieneegligar la conexion de todos
los nodos de la red, establecer las interconexientre ellos (afectacion en la
creacion de indices de falla en nodos vecinos,ddedipresencia de ciertas
fallas en algunos nodos) y realizar pruebas.

3.3.16 Otros Modelos

Cabe mencionar, que entre un modelo y otrlmsl@qui presentados, algunas veces se
crearon otras estructuras con pequefias modificasiaque no fueron lo suficientemente
significativas para reportarse como modelos prdpgesA continuacion se mencionan
dos.

En la Fig. 18, se muestra un intento de dismirenglones de la TPC en el nodo
“Breakers” (interruptores de seguridad), mediante la insar@@ un nodo continuo
denominadd'Estado Nodo 1" Este modelo falld, debido a que como ya se redci
varias veces en este texto, las varianzas de Idgsncontinuos presentan un reto y un
problema en el momento de realizar la detecciofalties; en esta estructura en particular,
el tener 3 niveles de nodos continuos, daba corsoltaglo una varianza muy grande,
incapaz de detectar fallas ante el cambio de labasénsertadas al modelo.

Sin embargo, este modelo no fue del todo wilsler ya que nos dio como alternativa
disminuir los renglones de la TPC del nd&8oeakers” mediante la insercion de un nodo
discreto, asi también como nos ayudo en la elindnade la estrategia establecida en el
sexto modelo (seccion 3.3.10), al realizar diveagbas en él, y notar que la diferencia
que se generaba entre una media y otra eran megigas y por lo tanto la deteccion
siempre se inclinaba hacia un cierto tipo de falas daba todos los tipos de fallas o0 en su
defecto, al tener una diferencia tan minima entra media y otra, la media total se
conformaba de un determinado peso de todas lasamatindo como resultado una falla
poco probable.

En la Fig. 19 se puede observar otro nodarnmedio denominadtAuxiliar” , con la
Unica funcion de mostrar al usuario, el tipo déafptesentado en el nodo eléctrico. Igual
gue en el modelo anterior, el hecho de tener urpo mmhtinuo mas en el modelo,
presentaba un problema con las varianzas. Porpatta, la inserciébn de este nodo, no
representaba una mejoria al sistema, asi que sirapte se optod por eliminarlo.
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CAPITULO 4
Resultados

4.1 Sinopsis

Una vez que el modelo en pequeia escala fum@decuadamente, se puede realizar la
investigacion a gran escala o visto de otra fosuagxpansion a todos los nodos de la red.
En la siguiente seccion, se presenta el modelo ledongde la red eléctrica estudiada con
una pequefia descripcion de los puntos mas impestaritas pruebas realizadas al modelo
y los resultados obtenidos, son presentados eacldds 3. Y en la dltima seccién, se
compara la eficiencia obtenida o el grado de églitenido de este modelo, con otro
modelo que posee caracteristicas similares.

4.2 Modelo de la red eléctrica completa

El octavo modelo aqui presentado, fue el Ggwe obtuvo resultados positivos en el
momento de realizarse pruebas con diferentes muatoseparado. Por lo que el siguiente
paso fue elaborar el modelo para todos los nodds réel, el cual se muestra la Fig. 20.

Dentro de los puntos importantes del disefio completla RBH para la red eléctrica
establecida, se tienen:

* La relacién que existen entre todos los nodos,dsmtas por l0$Br's” , los
cuales en la red eléctrica establecida, se eneuposicionadas entre un nodo
y otro. (Ver Fig. 1).

» Las varianzas de cada nodo son diferentes, depetwdel grado de dafio que
puedan sufrir por la presencia y/o ausencia dagah nodos cercanos. Por
ejemplo, nodo 7-8, y nodos 9-10-11-12. (Ver Tabla 4

» [Existen nodos en los cuales aunque la varianzansgagrande, no se pudo
llegar a un estadtNormal” de operacidén cuando otro nodo continuo presenta
algun tipo de falla (datos correlacionados), estodos tuvieron que ser
declarados hijos también, de los nodos que lesigiegban en sus medias, de
manera que aunque los nodos continuos presentéas, fastos puedan
presentar el estado de modo normal. Ejemplos s e®dos son: 7, 9, 10,
entre otros.
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Figura 20: Estructura completa de RBH para la téctréica establecida

4.3  Pruebas y Resultados

Se realizaron 10 pruebas de fallas simplemylgneas (de 2 a 5 fallas) para probar el
modelo final; los nodos y las fallas presentad&sdiu elegidos aleatoriamente y pueden
ser del tipo linea-linea, una-dos y tres-fasesreaati(ver Apéndice D, tabla D.1). De estos
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10 escenarios de falla, 5 fueron utilizados paranttenamiento de la RBH y 5 fueron
utilizados propiamente para la validacion del model

El porcentaje de resultados correctos obtsnisik® muestra en la Tabla 12.

No. Fallas %
1 Falla 100
2 Fallas 70
3 Fallas 40
4 Fallas 55
5 Fallas 48
Tabla 12: Porcentaje de eficiencia del modelo pespu
No. Fallas/ 1 Falla 2 Fallas 3 Fallas 4 Fallas 5 Fallas %
Tipo de Cor- | Incor- | Cor- | Incor- | Cor- | Incor- | Cor- | Incor- | Cor- | Incor-
Fallas recto| recto | recto| recto | recto| recto | recto| recto | recto| recto
A-B 1 0 2 0 0 3 0 2 1 2 36.3¢
A-C 1 0 1 0 0 0 0 1 2 2 57.14
B-C 0 0 1 0 0 3 1 0 3 1 55.56
A-Gnd 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1 60.0
B-Gnd 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 33.38
C-Gnd 2 0 0 0 0 1 1 1 1 3 44.44
AB- Gnd 1 0 0 2 2 0 1 0 0 0 66.6]7
AC- Gnd 0 0 1 1 1 0 0 2 1 0 50.(
BC- Gnd 0 0 2 0 1 0 2 3 0 1 55.56
ABC- Gnd 0 0 0 0 1 1 2 0 4 2 70.(

Tabla 13: Porcentaje de eficiencia por tipo deafall

La Tabla 12 muestra la deteccion correctaagefdllas que se presentaron en casos
particulares, hablando en una forma general seepdedir que de 75 escenarios de falla,
s6lo 40 de ellos fueron detectados correctamemtgogicon fallas) y 35 no pudieron ser
identificados adecuadamente, dejando un porcedtjéxito del 53.33%, solamente un
poco por encima de la mitad de los escenarios gados; sin embargo, es importante
mencionar que todos los nodos en donde no se pbefata, fueron diagnosticados
correctamente, dato que no se ve reflejado endtws ¢reviamente presentados.

Con la Tabla 13 simplemente se quiso mostcaiaées fallas es méas sensible el modelo,
asi como a cuél es menos sensible. La falla nedidadetectar por el modelo propuesto,
es la correspondiente a 3 fases a tierra (A-B-C)Gniéentras que la mas dificil de detectar
o la méas erroneamente detectada es la falla B Gradgpla fase a tierra).

Como se puede observar, el porcentaje deerti@ tiende a decrementarse conforme el
namero de fallas simultaneas es mayor y esto @dalabalto grado de interrelacién que
tienen los nodos entre si, por lo que cada vezsquaresenten mas fallas, los indices de
falla obtenidos de los voltajes de los nodos, sérvenas afectados, haciendo de la tarea
del diagnéstico de fallas, algo muy dificil. Sencloye, que se tiene que realizar una
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extraccion de rasgos caracteristicos diferentasisdnales, en donde no se vea reflejada la
sensibilidad de la correlacion que tienen los nagtdse si y mas la firma de cada sefial o
en su defecto, un modelo diferente de RBH.

4.4  Comparacion con otras estrategias existentes

Para evaluar el grado de eficiencia en lacd&ia y diagnéstico de fallas de los
componentes con respecto a otros sistemas de dpasepara el mismo propésito, se
realizé una comparacién entre el modelo final pres# hasta este momento, en este
reporte y el sistema de identificacion de Garza f2lsado en DICL (l6gica de opcién
independiente dinamica) y DPMs (modelos probalibistdindmicos), especificamente en
Redes Bayesianas Discretas y modelos probabistieanaxima entropia. Se realizaron
48 simulaciones, en la red eléctrica seleccionagl@onde aleatoriamente se seleccionaron
un conjunto de 4 nodos de prueba (nodos 3, 9,13%) y se probaron ambos modelos para
saber el estado real de éstos.

Las simulaciones fueron divididas para realdes tipos de pruebas. En la primera
evaluacién, cada simulacion incluia uno de losrouabdos elegidos previamente para
prueba con alguna falla aleatoria (linea a line®, Wos o tres fases a tierra), y fallas
aleatorias en otros nodos. La prueba de eficiergira en torno a la determinacion
correcta del estado del nodo de prueba. La segenvadaacion consistié en la simulacion
de fallas aleatorias den los 4 nodos de pruebadgtdificacion correcta del estado de cada
nodo. En ambas evaluaciones, el estado del ipterrule proteccion de seguridad fue
determinado por la seleccion aleatoria de uno deres estados: OPEN, FAIL, OK.

La primera evaluacion incluye el conjunto olewaciones mostrada en la tabla D.2, del
Apéndice D. Se pudo determinar el modo de opeanamdrecto para el nodo de prueba en
19 de 24 pruebas en el modelo aqui presentado, esstan 79.16% de éxito, en
comparacion con 22 de 24 correctas determinacidelesstado de nodo de prueba para el
modelo de Garza [2], es decir, 91.6% de eficien&bresumen de las estadisticas por tipo
de falla y por nodo son mostradas en las tablas1b4

Como se puede observar en la Tabla 14, el lm@dgii propuesto mejora el porcentaje
de eficiencia del modelo basado en DICL-DPM parddgeccion de cierto tipo de fallas.
Sin embargo, el porcentaje de eficiencia en cakigdos demas tipos de fallas es menor.
En cuanto a la Tabla 15, se puede observar querara el porcentaje de eficiencia por
nodo, es mayor en el modelo DICL-DPM. Las comparees realizadas pueden verse en
las Fig. 21y 22.

La segunda evaluacion incluye las simulaciomestradas en la tabla D.3, en el
Apéndice D. El nivel de eficiencia es de 57.29%% & determinacion del estado correcto
del nodo en 55 de los 96 casos de prueba; en caonigarcon un 87.5% de una correcta
identificacion en el modelo de Garza [2], sienddos@2 los casos identificados
erroneamente. Las estadisticas por tipo de fgtlaryhnodo son mostradas en las Tablas 16
y 17.
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Modelo RBF Modelo DICI-DPM
Estado de | Correctc | Equivocad: | % Exactituc | Correctc | Equivocad: | % Exactituc
nodo
A-B-C Gn( 3 1 75.( 4 0 100.(
A-B Gnc 1 1 50.( 2 0 100.(

A Gnd 5 0 100.( 4 1 80.(
A-B 4 0 100.( 3 1 75.C
B-C 3 3 50.( 6 0 100.(

No Faul 3 0 100.( 3 0 100.(
Tabla 14: Evaluacion 1 por tipo de falla
Modelo RBF Modelo DICL-DPM
Numera| Correctc | Equivocad: | % Exactituc | Correctc | Equivocad | % Exactituc
de nodo
3 5 1 83.3¢ 6 0 100.(
9 3 3 50.( 6 0 100.(
10 5 1 83.3¢ 4 2 66.7
13 6 0 100.( 6 0 100.(
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Tabla 15: Evaluacion 1 por nodo
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Figura 21: Grafica de evaluacion 1 por nodo
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Modelo RBH

B Modelo DICL-DPM

Figura 22: Grafica de evaluacion 1 por tipo desfall

Modelo RBF Modelo DICI-DPM
Estado de | Correctc | Equivocad: | % Exactituc | Correctc | Equivocad | % Exactituc
nodo
A-B-C Gnc 7 7 50.( 14 0 100.(
A-B Gnc 4 6 40.( 10 0 100.(
A Gnc 6 8 42.8¢ 12 2 85.7
A-B 8 10 44.4¢ 15 3 83.2
B-C 6 10 37.5 16 0 100.(
No Faul 24 0 100.( 17 7 70.¢
Tabla 16: Evaluacion 2 por tipo de falla
Modelo RBF Modelo DICI-DPM

Numera | Correctc | Equivocad: | % Exactituc | Correctc | Equivocad: | % Exactituc
de nodo

3 13 11 54.1¢ 19 5 79.1

9 13 11 54.1¢ 21 3 87.t

10 8 16 33.3¢ 21 3 87.t

13 21 3 95.¢ 23 1 95.¢

Tabla 17: Evaluacion 2 por nodo
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Figura 23: Gréfica de evaluacion 2 por nodo

En la Tabla 14 se observa, que el tipo der end@s comun es la asignacion de la falla
cuando se tiene una falla linea a linea, en edpdam fases B-C (62.5% detecta
erroneamente). Esto es debido, a que se presergarn®do 3 un comportamiento muy
peculiar, al presentarse este tipo de falla (veciéa 3.2.2, Fig. 9), el cual afecta de una
manera negativa la deteccion de la falla en losédenodos. Al tener una falla linea a
linea B-C en el nodo 3, el voltaje decae por ehpie en que la carga de falla se presenta,
pero al quitarse esta carga de falla, el voltajesgoesa a su nivel normal, por lo que afecta
en el calculo de medias, varianzas e indices aéssio, y de los demas nodos, es por esto,
gue es una falla que no permite el correcto diagmdta mayoria de las veces en otros
nodos. En comparacion con el modelo DICL-DPM, sede observar que en general éste
presenta mejores resultados, sin embargo, en eldmsodos donde no existe falla, el
modelo RBH presenta un mejor desempeiio, acertaedpie el caso de falla o no falla.
Las comparaciones realizadas pueden verse enga®3Fy 24.

Por cada 24 nodos, solo 14 se pudieron detecteectamente (esto es 57.29% de los
casos) y no se pudieron identificar correctamehteemos los estados de 10 nodos. En
comparacion con el modelo DICL-DPM que obtuvo salao nodo identificado
erroneamente por cada 24 casos. En el modelo @gsientado, solamente en 5
simulaciones se identificd correctamente el estits 4 nodos, teniendo un porcentaje
de eficiencia de 20.83%, mientras que en el modHIGL-DPM, se obtuvieron 13
simulaciones con un porcentaje de eficiencia d&%4. Esto es debido a que el modelo
aqui propuesto, presenta resultados eficienteslpaeteccion de 1 y 2 fallas, y resultados
no tan prodigiosos para la deteccion de 3 fallasdetante.
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Figura 24: Gréfica de evaluacion 2 por tipo deafall
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CAPITULO 5: SEGUNDA PARTE
Optimizacion de enjambre de particulas (PSO)

5.1 Sinopsis

Una vez que el modelo ocho fue probado erowlidad, nos dimos cuenta que los
resultados obtenidos no eran los esperados y/@adiese Por lo que se decidié mejorar el
desempefio del algoritmo propuesto, mediante lanigacion de los indices de estado
obtenidos para cada nodo de la red eléctrica irdus® continuacion se hablara un poco,
sobre el método de optimizacion.

En la segunda seccion se presentara la infmdmdaasica, para que la técnica PSO
pueda ser comprendida por el lector. Una compamacon otras técnicas de computo
avanzadas es realizada en la seccion 3. La sed¢g@éesenta una pequefia introduccion a
las variantes que esta técnica tiene, y por tltehapevo modelo y los resultados que éste
arroja son presentados en la seccion 5.

5.2 Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO)

De acuerdo con [68], PSO es una técnica dmizaicion robusta estocastica, basada en
el movimiento y la inteligencia de los enjambré&sta aplica el concepto de la interaccién
social como solucién a un problema. Desarrolladd395 por James Kennedy y Russell
Eberhart, utiliza un numero de agentes (particulgs®¢ constituyen un enjambre
moviéndose en un espacio de busqueda tratandoodatear la mejor solucion. Cada
particula es tratada como un punto en un espadosnsional, la cual ajusta su vuelo de
acuerdo con su propia experiencia de vuelo asii@miommo la experiencia de vuelo de
otras particulas.

Cada particula mantiene el rastro de sus owads en el espacio de solucién la cual
esta asociada con la mejor solucion (adecuaciéa)hqulogrado hasta el momento dicha
particula. Este valor es el denominado mejor vadosonalpbest

Otro valor importante que es rastreado pd?30D es el mejor valor obtenido hasta el
momento por cualquier particula en el vecindario eda particula. Este valor es
denominadogbest

El concepto basico de PSO recae en el acé&arae cada particula en torno a la
localizacion de los valorggbesty gbest con una aceleracién de peso aleatorio en cada
paso de tiempo como se muestra en la Fig. 26.

65



Figura 25: Concepto de la modificacion de busqueda de punto por PSO

En donde S* es el punto de busqueda actual, S es el punto de busqueda modificado,
V¥ es la velocidad actual, V"1 es 1a velocidad modificada, Ve es la velocidad basada en
pbest 'y Vpeyr €s la velocidad basada en gbest.

Cada particula intenta modificar su posicion utilizando la siguiente informacion:

¢ Posiciones actuales,

¢ Velocidades actuales,

¢ Distancia entre la posicion actual y pbest,
¢ Distancia entre la posicion actual y gbest.

La modificacion de la posicion de la particula puede ser modelada matematicamente de
acuerdo a la siguiente ecuacion:

Vi = wVf + cyrand, (- )x(pbest; — SF) + cyrand, (- )x(gbest — S¥)
(22)

donde:

V¥: velocidad del agente i en la iteracion k,

®: funcion de peso,

¢;: factor de peso,

rand: nimero aleatorio distribuido uniformemente entre O y 1,
Sk: posicién actual del agente i en la iteracién k,

pbest;: pbest del agente 1,

gbest;: gbest del grupo (de todo el vecindario de las particulas).

La siguiente funcion de peso es usualmente utilizada en ecuacion 22:
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donde:

[(wMax—wMin)Xiter]

w = wMax — (23)
maxlter
wMax = peso inicial,
wMin = peso final,
maxiter = nimero maximo de iteraciones,
iter = numero actual de iteracion.
k+1 _ ck k+1
ST =8+, (24)

Para dejar en claro como funciona y qué es el valor de inercia (w), podemos decir que un
valor alto facilita la busqueda global, mientras que un valor pequefio facilita una busqueda
local. Decrementando linealmente el peso de inercia de un valor relativamente grande a un
valor pequefo a través del curso de la corrida del algoritmo de PSO, arroja un mejor
desempeiio del PSO comparado con uno en donde en la configuracion, los valores de
inercia son estaticos.

En la Fig. 26 se muestra un diagrama de flujo del algoritmo PSO general.

5.3

Comparacion con otras técnicas de computacion evolucionadas

A diferencia de los algoritmos genéticos, estrategias y programacion
evolucionarias, en PSO, no hay una operacion de seleccion.

Todas las particulas en PSO son mantenidas como miembros de la poblacion a
través del curso de la corrida.

PSO es el tnico algoritmo que no implementa la sobrevivencia del mas adecuado.
No hay operacién de cruce en PSO.
En el balance EP (expectativa de propagacion), la busqueda local y global puede

ser ajustado a través de la estrategia de parametros, mientras que en PSO el balance
es logrado mediante el factor inercial de peso de la ecuacion 22.
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Inicio

Inicializar particulas con vectores de
posicién y velocidad aleatorios

Ciclo hasta
que todas las
particulas se

agoten

v

Para cada posicion de la particula
evaluar su adecuaciéon (p)

!

S1 adecuacién (p) mejor que
adecuacién (pbest) entonces pbest=p

!

Colocar el mejor pBest como gBest

:

Actualizar la velocidad de las
particulas (eq. 1) y su posicion (eq. 3)

Ciclo hasta
max iter

v

Alto: dar gBest, como la solucién més 6ptima

Figura 26: Diagrama de flujo de algoritmo PSO

5.4 Variantes del PSO

* PSSO discreto: puede manejar variables con vatbsesetos binarios

* MINLP PSO: puede manejar variables binarias diasrgtcontinuas

* PSO Hibrido: Utiliza el mecanismo bésico del PS® seleccién natural del
mecanismo, el cual es usualmente utilizado por dost&volutivos como los son

los GAs (algoritmos genéticos).

5.5  Noveno Modelo: Descripcion

Como se menciond anteriormente, los resultaddenidos del octavo modelo aqui
presentado en la seccién 3.3.14, no fueron losguenian contemplados, debido a que su
porcentaje de eficiencia general en algunas prudb@dsigeramente superior a la mitad de
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escenarios de falla totales establecidos pardidac&n del modelo. Por lo que se intento
en primera instancia, optimizar los indices deafalinediante una mejora en los
coeficientes que dan peso a cada tsedby dc, y que son utilizados en la ecuacién 21,
para el calculo de estos indices.

El noveno modelo, basicamente va a consistiadnisma estructura del modelo ocho
presentado anteriormente, pero con indices dedptianizados. El acondicionamiento de
los datos, es realizado mediante la técnica dem@acion PSO, misma que ya fue
explicada en las secciones anteriores. Se raatizddigo en Matlab (ver Apéndice E), en
donde se buscaban los valodas dby dc (optimizacion de los pesos en los indices) para
cada determinado nodo, haciendo que éstos est@admseparados posibles uno del otro,
para mejorar el proceso de deteccion e identificadie fallas con la red bayesiana. La

Tabla 18 muestra los valores finales de los peslosilados para cada nodo.

# Nodo da db dc

1 0.92438352 -1.0938529 -0.39598603
2 0.94512342 -1.0883816 -0.4481636

3 -1.1346494 0.8633128¢ -0.4348764{1
4 0.86867458 -0.95616989 -0.552370387
5 0.98538248 -1.1310038 -0.371219201
6 -0.3294367 0.9127531 -0.565408643
7 0.97374139 -1.0246009 -0.614966914
8 0.95179529 -0.8207409 -0.524871111
9 0.89106819 -1.0806503 -0.447046473
10 0.99236772 -1.18184272 -0.391478543
11 0.95638247 -0.642566 -0.547048683
12 0.7620441 -1.2469102 -0.060415861
13 -1.140359 0.8565737 0.158415697
14 0.98612291 -0.9331335 -0.5470744%5
15 0.90156923 -1.04096472 -0.405053685
16 -1.0736157 0.80313698 0.256051405
17 0.95936484 -0.8038717 -0.500919737
18 -1.0967336 0.88434179 -0.002767367
19 0.96717431 -0.5457023 -0.592630335
20 0.96081189 -0.6262053 -0.57887551
21 0.95644288 -0.870513 -0.501371015
22 -1.2668918 1.00209647 -0.334834665
23 0.92819205 -1.014294 -0.30871549
24 0.83303935 -0.9617481 -0.535335312

Tabla 18: Pesos para calcular indice de fallashatite con PSO

Los valores de los pesos de cada fase paarar el indice de estado de cada nodo, se
compone del valor enlistado en la Tabla 18 muttgao por un factor dé x 103. Los
valores de los nuevos indices de falla puederosatizados en la tabla C.2, del Apéndice
C.
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5.6 Pruebasy Resultados

Al comparar los indices de falla optimizadosiy optimizar (tablas C.1 y C.2, del
Apéndice C), se puede observar que aunque es giegtanuchos de estos indices ahora
presentan mayor diferencia uno entre otro, exiatganos indices entre una falla y otra
gue no presentan gran variacion, es decir, aungsievdlores de los pesos se hayan
optimizado, eso no logra desaparecer de una marggrificativa la interrelacion entre los
nodos que se ve reflejada en los indices de fRita.lo que se decide, realizar un solo tipo
de evaluacion para observar si la eficiencia deletm se incrementa significativamente.
Los escenarios de falla escogidos aleatoriamentelps de la evaluacion 2 de la tabla D.3,
del Apéndice D.

Los resultados de dicha evaluacion, se muestrdas Tablas 17 y 18.

Como se puede observar en las Tablas 19 yRle@ina mejoria en el nUmero de fallas
incorrectamente leidas en los nodos de pruebagmeatandose de 41 a 38 errores, esto
daria un porcentaje de eficiencia del 60.42%. uevo modelo con respecto al anterior en
cuanto al tipo de falla detectada se refiere, aeenta su porcentaje de eficiencia de 50 a
28.57% en fallas de tipo 3 fases a tierra. Sinagd mejora en un 33.34% en la
deteccion de fallas de tipo linea a linea. En tuanlos demas tipos de estados que se
presentan en los nodos de prueba, los resultaddesmismos.

En cuanto a la Tabla 20, se observa una ragjieria mayoria de los nodos de prueba,
siendo solo el nodo 13 el Unico cuya eficiencialserementa, sin embargo, ain con este
decremento, su porcentaje de eficiencia sigue sieaceptable. Para una mejor
visualizacién, la comparacion entre el modelo RBkeaor y el modelo RBH con PSO, se
muestra en las Figs. 27 y 28.

Haciendo una comparacion entre los resultad@sambos modelos, con y sin
optimizacion de indices de fallas, se concluye ajurgque la eficiencia mejoré, el cambio
no es muy notable, por lo tanto no se realizamldasas evaluaciones faltantes. Aunque la
eficiencia es aceptable, ain no se habian alca@aadesultados esperados; por lo que se
desiste en el intento de optimizacion de paramgtsesbusca una nueva forma de mejorar
el modelo.
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Modelo RBF Modelo RBH (Pesos diferent
Estadodel | Correctc | Equivocad | % Exactituc | Correctc | Equivocad | % Exactituc
nodo
A-B-C Gnc 7 7 50.( 4 10 28.57
A-B Gnc 4 6 40.( 4 6 4C
A Gnc 6 8 42.8¢ 6 8 42.8¢
A-B 8 10 44.4¢ 14 4 77.7¢
B-C 6 10 37.5 6 10 37.5
No Faul 24 0 10C 24 0 10C
Tabla 19: Comparacion de evaluacion 2 por tipcatia f
Modelo RBF Modelo RBH (Pesos diferent
Numera| Correctc | Equivocad: | % Exactituc | Correctc | Equivocad: | % Exactituc
de nodo
3 13 11 54.1¢ 13 11 54.1¢
9 13 11 54.1¢ 14 10 58.3:
10 8 16 33.3¢ 11 13 45.8:
13 21 3 95.¢ 20 4 83.3:

Tabla 20: Comparacién de evaluacion 2 por nodo
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Figura 27: Grafica de evaluacion 2 por tipo deafall
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CAPITULO 6: TERCERA PARTE
Analisis de datos: Teoria de onduletas (Wavelets)

6.1 Sinopsis

En capitulos anteriores se estudid la manera de realizar diversas estructuras de Redes
Bayesianas Hibridas, mediante la insercion de datos discretos provenientes de las lecturas
de los interruptores de proteccion y datos continuos de los voltajes trifasicos obtenidos de
los nodos de la red eléctrica estudiada. Sin embargo, los resultados no fueron los
esperados, por lo que al determinar las causas de los porcentajes tan bajos de eficiencia
obtenidos en las pruebas, se determind que la problematica radicaba en la extraccion de
rasgos caracteristicos y formulacion de indices de los datos continuos, por lo tanto se
deberian buscar y utilizar otras técnicas que arrojaran mejores resultados.

Entre las técnicas investigadas, la que mas se destaco por su uso en problematicas
parecidas a la aqui descrita [69], [70], [71], [72] y su simpleza de implementacion, fue la
teoria de onduletas (wavelets). Si bien, esta es una teoria no tan antigua (15 afios desde su
descubrimiento), es un tema interesante y de grandes aplicaciones. En este capitulo se
presentara, un pequefio resumen de los fundamentos de esta teoria. En la primera seccion
se estableceran las diferencias entre una Transformada de Fourier y las Onduletas. La
Ondeleta Continua sera brevemente vista en la segunda seccion, junto con algunas de las
propiedades que éstas deben presentar. En la tercera seccidn, se hablara de las Onduletas
discretas, las cuales son realmente el punto principal de éste capitulo, debido a su uso en la
resolucion de nuestra problematica. La transformada de Onduletas discretas sera vista en
la cuarta seccion, y en nuestra ultima seccion, se analizaran los datos obtenidos en nuestro
propio ejemplo.

6.2 Transformada de Fourier vs. Ondeletas

La transformada de Fourier (FFT) es una técnica matematica que nos permite
representar una sefial, como una suma de senos y cosenos, posiblemente infinita, es decir,
expresa una sefal en base temporal a una en base a frecuencias. La forma en que esto se
realiza, se describe en la siguiente formula:

F(w) = [ f(t)e tdt (25)

La ecuacion 25, puede ser interpretada de la siguiente manera, la sefal f{7) sera
multiplicada por un término exponencial, elevado a una cierta frecuencia w y después
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integrada en todo el tiempo. Es decir, la expansion de Fourier nos va a transformar la sefial
original al dominio de la frecuencia, por lo que tendra una unica resolucion en frecuencias
y no en tiempo. La informacion temporal se pierde y por lo tanto no es posible establecer
en qué periodo de tiempo de la sefial se dio determinada frecuencia, mostrando asi su
principal desventaja. Un ejemplo de la transformada de Fourier se observa en la Fig. 29.

£0 J I | Frecuencia, Hz
18 4

n m m n L4 sa aa T2 [ L rag

Figura 29: Transforma de Fourier de la funciéon
x(t)=cos(2*n*5%t)+cos(2*n*10*t)+cos(2*x*20%t)+cos(2*x*50*t)

La transformada de Fourier como puede observarse, es una técnica importante para el
estudio de senales estacionarias, sin embargo, si la sefial es no-estacionaria, como lo son en
las problematicas relacionadas con la deteccion de fallas, la técnica no es util, debido a que
no se puede aislar el periodo de tiempo en el cual ha sucedido un cambio en nuestra sefial.
Es por esta razon, que a lo largo de los afos se busco una manera de solucionar esta
desventaja, para lo cual se plantearon diferentes técnicas.

El principio de incertidumbre de Heisenberg [73], establece que en términos de
procesamiento de sefiales, el momento y la posicion de una particula en movimiento no
pueden ser conocidas simultaneamente, es decir, no se puede saber en qué instante una
frecuencia exacta, aparecid en cierta sefial. Por lo que, estaba claro que la metodologia a
utilizarse ahora, se basaria en ventanas moviles para el analisis de frecuencias en ciertos
periodos de tiempo. Entre las técnicas desarrolladas, se pueden mencionar: la
transformada de Fourier de corto término (STFT; uso de ventanas de analisis con valores
fijos) y la teoria de las onduletas (wavelets; uso de ventanas moviles escaladas), siendo
ésta ultima, la mas actual y la utilizada para nuestro estudio. Ver Fig. 30.

La transformada de las onduletas o el analisis de las onduletas, utiliza una ventana
modulada completamente escalable que resuelve el problema de tener ventanas de tamafio
fijo. La ventana se mueve a lo largo de toda la sefial y para cada posicion el espectro de
frecuencias es calculado, y este proceso es repetido varias veces con ventanas ligeramente
mas grandes (o mas pequefias) para cada nuevo ciclo [73]. De ésta manera se tendran
varias representaciones de tiempo-frecuencia (denominadas representaciones tiempo-escala
en wavelets) de la sefial original, con diferentes resoluciones.
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Figura 30: STFT vs. Onduletas [74]

Se puede observar en la Fig. 30 que la ventaja mas grande que tiene la teoria de las
onduletas, es que la ventana varia, de manera que si se quieren aislar discontinuidades en
una sefial, se pueden realizar un analisis con base en escalas muy pequefias y si se requiere
obtener un analisis de frecuencia, se pueden generar ventanas con muy altas escalas. Esto
quiere decir, que a altas escalas se tiene una imagen general de la sefial (mucha
informacion y poca frecuencia) y a bajas escalas se muestran los detalles (informacion que
necesita altas frecuencias).

Entre otras ventajas de las onduletas, en [75] se muestran las siguientes:

e FEsta teoria fue disefiada para el estudio de sefiales no estacionarias.

e Presenta covarianza ante retrasos, por lo que parece ser una herramienta muy util en
el estudio de sefales con espectro de ley de potencia.

¢ Es un analisis tiempo frecuencia.

e FEs capaz de revelar aspectos de los datos como tendencias, puntos de quiebre,
discontinuidades en las derivadas, y auto-similaridad.

e Fl analisis de onduletas, puede muchas veces comprimir o eliminar ruido sin
degradacion apreciable.

6.3 La Transformada de la Onduleta Continua

La Onduleta Continua se define de la siguiente manera:

y(s,7) = [ ()W (D)dt (26)
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donde * denota una conjugacién compleja. En la ecuacion 26 se puede observar como es
que la funcién f(t) es descompuesta en una serie de funciones base W;,, denominadas
onduletas [73]. La sefial transformada es una funcién de dos variables, T y s, que
corresponden a los parametros de traslacion y escala, respectivamente.

Las onduletas estan formadas a partir de una tnica funcién transformante ¥(t),
denominada onduleta madre, a continuacidon se muestra la formula que la describe:

1 t—t
Pso(t) = =W (T) (27)

De la ecuacidon 27, se puede observar como es que la onduleta madre es variada
dependiendo de los dos parametros ya mencionados, T vy s, y el factor 77 se refiere a la
normalizacion de la energia a través de diferentes escalas. Si hacemos una combinacién de
las formulas 26 y 27, la ecuacion de la onduleta continua nos queda de la siguiente manera
[76]:

CWTY (z,5) = WP (z,5) = J% [ feyw (55t (28)

Se debe notar que las funciones bases de las onduletas no estan especificados, debido a
que la teoria de la transformada de onduletas define un espacio de trabajo en donde cada
quien puede disefar sus propias onduletas conforme sus propios deseos.

El nombre de onduleta madre, fue dado debido a dos importantes propiedades que a
continuacidn seran mencionadas.

La primera propiedad de la onduleta madre, es la denominada condicion de
admisibilidad [77] (ecuacion 29), con la cual, ésta puede ser utilizada primero para analizar
y después reconstruir la sefial sin pérdida de informacion, en donde, en términos cortos, se
establece que la W(t) debe ser oscilatoria 0 mas bien, una onda. El término onduleta
significa onda pequeriia, refiriéndose a la condicion de que la funcién es de tamafio finito
[76]. Esto se puede observar, debido a que la condicion de admisibilidad implica que la
transformada de Fourier de ¥(t) (ecuaciéon 30), debe de desvanecerse en la frecuencia
cero, esto es, un valor de cero en la frecuencia cero significa que el valor promedio de la
onduleta en el dominio del tiempo debe ser cero (ecuacion 31), y por lo tanto oscilatoria
[73]. El término madre implica que esta onduleta es un prototipo para generar las otras
funciones de las ventanas méviles.

I%dw < 400 (29)
|¥(@)]?lp=0 = 0 (30)
[w(t)dt =0 (31)

La segunda propiedad es la condicién de regularidad, la cual establece que la funcion de
onduleta debe tener algo de suavidad y concentracion en ambos dominios: tiempo y
frecuencia, al momento de decrementarse, conforme la escala se decremente [73]. En otras
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palabras, el ancho y el largo de las ventanas moviles variaran segun se especifique, pero el
area de esta sera constante. Esto es, que cada ventana representara una misma porcion en
el plano de tiempo-frecuencia, pero dadas diferentes proporciones al tiempo y la
frecuencia. Ver Fig. 30.
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Figura 31: Sefial coseno a diferentes escalas

El término traslacion, esta relacionado con la posicion del ventanal durante la accion del
movimiento de esta a través de la sefial. En las onduletas, como ya se menciono
anteriormente, no se habla de un parametro en base a la frecuencia, sino mas bien en base a
la escala, la cual se define como [76]:

S=— (32)

- frecuencia
Para tener una imagen de como se trabaja en base a escalas, observemos las ecuaciones
27y 28. El parametro s viene descrito en el denominador, por lo que mientras mas grande
sea la escala habra una visidon global y no detallada de la sefial; en términos de frecuencia,
esto seria tomado como bajas frecuencias que nos darian una informacion general de la
seflal. Mientras que si se tienen pequefias escalas, estariamos obteniendo una informaciéon
detallada, correspondiente a altas frecuencias de la sefial. Es asi que podemos decir, que si

s>1, la sefial esta comprimida y si s</, la sefal se encuentra dilatada o expandida (ver Fig.
31) [76].
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6.4 Onduletas Discretas

En [73], se destacan 3 principales desventajas de las onduletas continuas, las cuales son:

e Los coeficientes de onduletas son altamente redundantes y las funciones escaladas
no estaran cerca de una base ortogonal. Esto debido a que la transformada de
onduletas es calculada por el continuo movimiento de una funcién continuamente
escalable sobre una sefal y el calculo de la correlacion entre las dos.

s Se tiene un numero infinito de onduletas en la transformada de onduletas. Seria
mas practico reducir este numero a uno mas manejable.

e El Gltimo problema es que la mayoria de las funciones de las transformadas de
onduletas no tienen soluciones analiticas y pueden ser solamente calculados
numéricamente o por una computadora dptica analoga.

Una solucion a los problemas antes mencionados fue la creacion de la Onduleta
Discreta. Las onduletas discretas no son continuamente escalables y trasladables, sino mas
bien, solamente pueden ser escaladas y trasladables en pasos discretos [73]. La ecuacion
para estas onduletas se obtiene modificando la ecuacion 27 y queda de la siguiente manera
[78]:

J
) = 1o (=) ()
So o

En la ecuacion 33, j y k son enteros y la escala sy es una medida escalonada de la
dilatacion. Por otra parte el parametro 7, va a depender de la medida escalonada de la
dilatacion. Generalmente la escala se va a establecer, en valores que hagan que el
muestreo del eje de la frecuencia corresponda a un muestreo diadico.

Aunque las onduletas continuas puedan ser discretizadas, éstas no son en realidad
onduletas discretas. El resultado de una onduleta continua discretizada, es una serie de
coeficientes de onduletas, la cual es denominada descomposicion en series de onduletas.
Para que esta descomposicion sea viable, las series tienen que poder reconstruir la sefial
original, y esto se logra condicionandolas mediante la imposicion de limites positivos. Por
ultimo, y para deshacerse del problema de la redundancia, las onduletas discretas tienen
que ser ortonormales, mediante de una buena seleccion de la onduleta madre [73]:

if j=mand k=n

34
0 otherwise (34)

[ W Ot = {1

Para resolver el segundo problema aqui mencionado, la solucion mas simple es no
utilizar un numero infinito de onduletas discretas. La traslacion de las onduletas va a estar
delimitado por la duracion de la sefial en investigacion, es por tanto, que se debe establecer
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el nimero de dilataciones (escalas) que se deben realizar para obtener un buen analisis de
la sefial en cuestion.

Es verdad que cada vez que la onduleta se alargue en el dominio del tiempo por un
factor de 2, el ancho de banda analizado en el dominio de la frecuencia se ve reducido a la
mitad, por lo que si se quisiera analizar todo el dominio de la frecuencia, se necesitaria de
un namero infinito de onduletas [73].  Para resolver este problema, se utiliza la funcion
escalada, introducida por Mallat [79], con la cual una vez que el espectro de frecuencia
haya sido cubierto casi en su totalidad por el espectro de las onduletas, se utiliza ésta
funcion para cubrir el agujero, suficientemente pequefio, que no ha sido estudiado. Ver
Fig. 32.

Funcién escalada del espectro {1p)
1 :l";gu]em Espectro de ondulera (V)

| ™

Figura 32: Uso de la funcion escalada [73]

Resumiendo la solucion del problema 2 (nimero infinito de onduletas), si una onduleta
puede ser vista como un filtro paso-banda y una funcion escalada como un filtro pasa-
bajos, entonces las series de onduletas dilatadas juntas con la funcién escalada puede ser
visto como un banco de filtros [73].

Si ya se establecio que el analisis de onduletas puede ser visto como un banco de filtros,
entonces el tercer problema puede ser solucionado mediante el paso de la sefial por
diferentes filtros, elaborados de acuerdo como el investigador lo requiera. Esta es una
tarea muy tediosa, debido a que su principal desventaja es el disefio de cada filtro
separadamente, lo cual consumira mucho tiempo. En la siguiente seccion se hablara de
una manera mas sencilla de filtrar la sefial, mediante la técnica de banco de filtracion
iterada, en donde la mayor ventaja, recae en que las onduletas no se tienen que especificar
explicitamente.

6.5 La Transformada de Onduleta Discreta (DWT)

En la seccion anterior, la onduleta discreta de la cual se habld, es meramente el
muestreo de una onduleta continua, debido a que solamente la traslacion y la dilatacion
(escalas) fueron convertidas en discretas. Una onduleta es discreta cuando también la
transformada de onduleta se discretiza. La ventaja de la transformada de onduleta discreta
en comparacion con una onduleta continua discretizada, es que ésta provee suficiente

79



el nimero de dilataciones (escalas) que se deben realizar para obtener un buen analisis de
la sefial en cuestion.

Es verdad que cada vez que la onduleta se alargue en el dominio del tiempo por un
factor de 2, el ancho de banda analizado en el dominio de la frecuencia se ve reducido a la
mitad, por lo que si se quisiera analizar todo el dominio de la frecuencia, se necesitaria de
un namero infinito de onduletas [73].  Para resolver este problema, se utiliza la funcion
escalada, introducida por Mallat [79], con la cual una vez que el espectro de frecuencia
haya sido cubierto casi en su totalidad por el espectro de las onduletas, se utiliza ésta
funcion para cubrir el agujero, suficientemente pequefio, que no ha sido estudiado. Ver
Fig. 32.

Funcién escalada del espectro {1p)
1 :l";gu]em Espectro de ondulera (V)

| ™

Figura 32: Uso de la funcion escalada [73]

Resumiendo la solucion del problema 2 (nimero infinito de onduletas), si una onduleta
puede ser vista como un filtro paso-banda y una funcion escalada como un filtro pasa-
bajos, entonces las series de onduletas dilatadas juntas con la funcién escalada puede ser
visto como un banco de filtros [73].

Si ya se establecio que el analisis de onduletas puede ser visto como un banco de filtros,
entonces el tercer problema puede ser solucionado mediante el paso de la sefial por
diferentes filtros, elaborados de acuerdo como el investigador lo requiera. Esta es una
tarea muy tediosa, debido a que su principal desventaja es el disefio de cada filtro
separadamente, lo cual consumira mucho tiempo. En la siguiente seccion se hablara de
una manera mas sencilla de filtrar la sefial, mediante la técnica de banco de filtracion
iterada, en donde la mayor ventaja, recae en que las onduletas no se tienen que especificar
explicitamente.

6.5 La Transformada de Onduleta Discreta (DWT)

En la seccion anterior, la onduleta discreta de la cual se habld, es meramente el
muestreo de una onduleta continua, debido a que solamente la traslacion y la dilatacion
(escalas) fueron convertidas en discretas. Una onduleta es discreta cuando también la
transformada de onduleta se discretiza. La ventaja de la transformada de onduleta discreta
en comparacion con una onduleta continua discretizada, es que ésta provee suficiente
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informacién para el analisis y la sintesis de la sefial original, con una reduccion significante
en el tiempo de computo [76].

La forma para discretizar la transformada de onduleta, es utilizando técnicas de filtros
digitales. La sefial pasara por una serie de filtros pasa-altos para analizar las frecuencias
altas, y filtros pasa-bajos para analizar las frecuencias bajas.

La resolucion de la sefial, la cual es la medida de la cantidad de los detalles de
informacion en la sefial, es cambiado por las operaciones de filtracion, y la escala es
cambiada mediante operaciones de submuestreo y sobremuestreo [76]. El submuestreo se
refiere a la operacidon capaz de reducir la informacion que se tiene, ya sea mediante la
reduccion de la razén de muestreo o removiendo algunas de las muestras de la sefial, de
ésta forma la duplicacion de datos se elimina. Ver Fig. 33 [75].

~1000 muestras @— ~500 muestras

1000 muestras 1000 muestras

E— ~1000 muestras E’—@ ~300 muestras

Figura 33: Técnica de submuestreo

La técnica de sobremuestreo sugiere incrementar la razon de muestreo de una sefial
insertando nuevas muestras a la sefial, generalmente un valor de cero o un namero
interpolado. Ver Fig. 34 [75].

1000 muestras
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Figura 34: Técnica de sobremuestreo

La técnica del filtrado iterativo comienza con el paso de la sefial a través un filtro digital
pasa-bajos con una respuesta impulso ~/n/, la cual divide la banda de frecuencia de la
sefial por la mitad. Filtrar una sefial corresponde a la operacion de convolucion de la sefial
con una respuesta impulso del filtro [76], y se define de la siguiente manera:

x[n] * h[n] = ¥¥__o x[K] - h[n — k] (33)
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Un punto importante a destacar en este momento, es la unidad de la frecuencia; aunque
generalmente se habla de Hz, hay que mencionar que en sefales discretas la unidad
utilizada es radianes. El muestreo frecuencial de la sefial es igual a 27 radianes, por lo
tanto la componente frecuencial mas alta que existe en una seflal sera de m radianes,
siempre y cuando la sefial sea muestreada a la razon Nyquist (la cual es, el doble de la
frecuencia maxima que existe en la sefial) [76].

Para dejar en claro completamente la diferencia entre resolucion y escala, podemos
decir que si una sefial se pasa por un filtro pasa-bajos reduciendo la banda de frecuencias a
la mitad, es decir, dejando como la frecuencia mas alta /2 radianes de acuerdo a la regla
de Nyquist, significa que se remueve informacion de la frecuencia y la escala no cambia,
sin embargo la resolucion se ve afectada, debido a la pérdida de informacion de la sefial.
Ahora, que si la sefial se submuestrea en una razon de 2, ésta tendra la mitad de puntos, y
la escala se modificara al doble, pero la resolucion estaria intacta, debido a que remover la
mitad de los componentes espectrales de la sefial crea la mitad del nimero de muestras
redundantes, en otras palabras, desechar la mitad de muestras no genera ninguna pérdida
de informacion. Matematicamente, esto puede ser expresado:

yInl = £ o hlk] - x[2n - K] (36)

El computo de la transformada de onduleta discreta, se realiza de la siguiente manera
[70]: la sefial es analizada en diferentes bandas de frecuencias con diferentes resoluciones
mediante la descomposicion de la sefial en informacion detallada e informacion
aproximada (las cuales estan relacionadas con la funcién escalada y la funcion onduleta,
previamente vistas). La sefal original x/n/ pasa primero a través de un filtro pasa-altos
g[n] y un filtro pasa-bajos #fn/, que divide el ancho de banda de la frecuencial por la
mitad, reduciendo asi la frecuencia mas alta que se encontraba en la sefial. Una vez hecho
esto, la sefial puede ser submuestreada por 2, de manera que estos dos pasos constituyen el
nivel uno de descomposicion y matematicamente pueden ser expresados de la siguiente
manera;

Yhighlkl = Enx[n] - g[2k —n] (37)

ylow[k] = an[n] " h[2k — n] (38)

Esta descomposicion disminuye la resolucion de tiempo y dobla la resolucion de
frecuencia, debido a que la banda de frecuencia de la sefial se reduce a la mitad, reduciendo
la incertidumbre de la frecuencia por la mitad. Esto es denominado el proceso de
subbandeo (subband coding), y puede ser realizado varias veces para descomponer a la
seflal, presentando en cada descomposicion las mismas caracteristicas descritas (mitad de
numero de muestras = mitad de resolucion de tiempo, y mitad de banda de frecuencia =
doble de resolucion de frecuencia) [76]. El proceso de descomposicidon se muestra en la
Fig. 35.
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Figura 35: Proceso de descomposicion de sefial

Las frecuencias que son mas prominentes en la sefial original apareceran con altas
amplitudes en las regiones que incluyan esas frecuencias particulares en la DWT. La
localizacion temporal tendra una resolucion que depende en el nivel en que éstas
aparezcan. Si la informacion principal recae en altas frecuencias, la localizacion temporal
de estas frecuencias sera mas precisa, debido a que se caracterizaron con un nimero mayor
de muestras. Mientras tanto, si la informacidn principal recae solo en frecuencias bajas, la
localizacion temporal no sera muy precisa, debido a que solo pequefias muestras fueron
utilizadas para expresar la sefial en estas frecuencias. Este procedimiento ofrece buena
resolucion de tiempo en frecuencias grandes, y buena resolucion de frecuencias en
frecuencias bajas [76]. En la Fig. 36 [80], se muestra la técnica de DWT, aplicada en uno
de sus campos mas fructiferos: procesamiento de imagenes.
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(b)
Figura 36: (a) Imagen original “Barbara”;
(b) Descomposicion de imagen a través de DWT

6.6 Aplicacion de la DWT en el proyecto de investigacion

Como ya se explicod anteriormente, la causa de que modelos pasados realizados en esta
investigacion no hayan tenido buenos resultados, es por la forma en que los rasgos
caracteristicos fueron extraidos de la informacidn que se tenia; los indices que se obtenian
para ser insertados en los modelos de redes bayesianas, funcionaban para escenarios en
donde se tenian 1 o 2 fallas, pero al tener mas fallas simultaneas, los resultados se
modificaban, acarreando un error en un “efecto cadena” que afectaba a los demas nodos,
haciendo que su deteccion fuera incorrecta; por lo que se intentd otra técnica, las
onduletas. Como ya se explicd en secciones anteriores, basicamente la teoria de onduletas,
demanda que la sefal estudiada sea tratada a través de filtros pasa-bajos y pasa-altos, para
descomponer la sefial en diferentes coeficientes con rasgos propios de cada frecuencia; en
nuestro proyecto de investigacion la informacion detallada de las sefiales estudiadas al ser
demasiada y susceptible a los cambios o errores de un nodo, nos era en cierto punto,
inservible para el estudio de la red industrial aqui utilizada, por lo que optamos por
estudiar la sefial a altas escalas, de manera que solamente se pudieran observar los rasgos
generales de cada sefal y los cambios que se producian en estos, al tener un determinado
tipo de falla.
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investigacion no hayan tenido buenos resultados, es por la forma en que los rasgos
caracteristicos fueron extraidos de la informacidn que se tenia; los indices que se obtenian
para ser insertados en los modelos de redes bayesianas, funcionaban para escenarios en
donde se tenian 1 o 2 fallas, pero al tener mas fallas simultaneas, los resultados se
modificaban, acarreando un error en un “efecto cadena” que afectaba a los demas nodos,
haciendo que su deteccion fuera incorrecta; por lo que se intentd otra técnica, las
onduletas. Como ya se explicd en secciones anteriores, basicamente la teoria de onduletas,
demanda que la sefal estudiada sea tratada a través de filtros pasa-bajos y pasa-altos, para
descomponer la sefial en diferentes coeficientes con rasgos propios de cada frecuencia; en
nuestro proyecto de investigacion la informacion detallada de las sefiales estudiadas al ser
demasiada y susceptible a los cambios o errores de un nodo, nos era en cierto punto,
inservible para el estudio de la red industrial aqui utilizada, por lo que optamos por
estudiar la sefial a altas escalas, de manera que solamente se pudieran observar los rasgos
generales de cada sefal y los cambios que se producian en estos, al tener un determinado
tipo de falla.
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Figura 37: Onduletas de la fase A del nodo 3

En la Fig. 37 se puede observar un ejemplo realizado en Matlab, de la fase A del nodo 3
en funcionamiento normal y con falla. De lado izquierdo se pueden observar las onduletas
creadas a altas escalas, es decir, informacion que solo nos deja ver el comportamiento
general de la sefial, mientras que de lado derecho se puede observar la informacion
detallada de la sefial. En las primeras descomposiciones (primeras en la ilustracién)
podemos observar, como es que los coeficientes de la onda, en realidad presentan poca
informacidon en comparacion con las ultimas descomposiciones; esto es lo que se estaba
buscando, sacar una imagen global de la sefial que no posea tanta informacién como la
original, pero que sin embargo siguiera representando la dinamica de la onda, y lo mas
importante, que nos pudiera sefialar que existia una anormalidad en su funcionamiento al
momento de existir una falla; es por esto, que la primera descomposicion, es la utilizada
para la extraccion de rasgos caracteristicos en nuestra investigacion. En la Fig 38,
simplemente mostramos la fase A del mismo nodo, pero ahora con una falla tipo A-Gnd,
para que se observe la diferencia.
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Figura 38: Onduletas fase A del nodo 3 con falla A-Gnd

El Gltimo punto importante del analisis de los datos que se realizaron, son los valores
obtenidos por medio de ésta técnica, que a continuacion se explicaran.

Los resultados obtenidos mediante la teoria de onduletas en la primera descomposicion
aplicada a los datos (ver Tabla C.3, en Apéndice C), fueron sumamente bondadosos,
mostrando casi los mismos valores cuando existia una falla en la red, asi también como
cuando existian 5 fallas en la misma, quizas variando su valor en valores de centésimas y
mostrandose diferentes, simplemente cuando existen los casos anormales de los cuales ya
se hablaron en la seccion 3.2.2.

En la Tabla 21, se describen los resultados obtenidos a través de las onduletas para el
nodo 1, como se puede apreciar los valores de las fases cambian cada vez que existe algin
tipo de falla, sin embargo, solamente cambian en un valor de 0.2 unidades dependiendo si
la fase se encuentra en su estado normal, linea a linea o fase a tierra, es decir, en la
estructura bayesiana, se tendra que realizar un determinado arreglo de las probabilidades,
cuando se presenten una combinacion de estos valores para determinar el tipo de falla que
se tiene, pero ademas de eso, estos resultados son perfectamente utilizables en nuestra
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estructura, y lo mas importante, como ya se menciond, estos valores permanecen casi
estaticos, no importando el numero de fallas que se tengan en la red.

Tipo de Falla Fase A Fase B Fase C
Normal 4.0011 3.9982 3.998
AB 3.852 3.8424 3.998
AC 3.852 3.9982 3.849
BC 4.0011 3.8424 3.849
A-Gnd 3.7334 3.9982 3.998
B-Gnd 4.0011 3.7302 3.998
C-Gnd 4.0011 3.9982 3.7301
AB-Gnd 3.7334 3.7302 3.998
AC-Gnd 3.7334 3.9982 3.7301
BC-Gnd 4.0011 3.7302 3.7301
ABC-Gnd 3.7334 3.7302 3.7301

Tabla 21: Patrones de coeficientes obtenidos por DWT en el nodo 1

Para aclarar la manera en que los nuevos indices de falla son creados a partir de la teoria
de onduletas, a continuacion se da una breve explicacion de su calculo para esta aplicacion
en particular:

1. MicroTran como ya se ha comentado anteriormente, simula los escenarios de falla y
genera 72 vectores con 5000 datos cada uno, correspondiente a las 3 fases de los 24
nodos (la prueba se realiza en un intervalo de tiempo de 5 segundos, con un periodo
de muestreo de 1 ms),

2. Una vez que éstos se tienen, los datos son guardados en archivos que se puedan leer
con el software Matlab,

3. Se corre un pequeio programa en donde solamente se realiza la primera
descomposicion de las onduletas (primer filtro pasa altos, ver Apéndice F), debido a
que de esta manera ahorramos tiempo de computo y ademas, porque la primera
descomposicion de las onduletas muestra solamente la silueta o la identidad de la
sefial estudiada, y no sus detalles a fondo,

4. Una vez que el programa se corre, los coeficientes de onduletas individuales, de cada
uno de los 5000 datos que se tenian, quedan almacenados en un vector; a este vector
le es sacado el valor absoluto de cada uno de sus valores y se suman todos ellos,
obteniendo asi el indice de falla nuevo.

En cuanto a analisis de datos, se puede decir que lo aqui presentado es lo mas relevante,
describiendo el modelo utilizado en otra seccion.
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6.7  Décimo modelo: Descripcion

El décimo modelo de Red Bayesiana Hibrida, basada en el resultado de la teoria de
onduletas, aplicada individualmente a cada una de las sefales, presenta la forma
anteriormente utilizada, en donde la estructura es dividida en tres partes, cuyas funciones
son:

e la parte superior tiene como funcion principal, el manejo de los datos discretos
obtenidos a partir de los interruptores de proteccion de los nodos de la red eléctrica
estudiada, y basicamente éstos nos diran si en el nodo estudiado existe una falla o
no, esto es, solamente se establecera la existencia de una mal funcidn, no el tipo de
ésta,

e la parte inferior tiene como funcion, el manejo de los datos continuos y su
transformacion a datos discretos para que puedan ser comunicados con las demas
partes de la red. Los datos insertados a esta seccion, son obtenidos de las
mediciones actuales de los voltajes que existan en la red eléctrica, de manera que
haya datos que puedan identificar el tipo de falla y

e la parte media, es probablemente la mas importante de la estructura de la red
bayesiana, debido a que en ella se comunican los datos de las dos partes ya
mencionadas y asi se puede aislar y conocer, si es que existe, la falla en el nodo
estudiado.

La Fig. 39 muestra el décimo modelo aqui descrito.

Como se puede observar en la Fig. 39, la parte superior en donde se trabajan los datos
discretos, regreso a su forma inicial, en donde los datos de los interruptores de proteccion
entran directamente a un solo nodo en donde se decide si en el nodo estudiado hay una
falla o no. Aunque anteriormente se habia hablado de la gran desventaja que esto nos
genera (un gran numero de probabilidades a detallar en la tabla condicional de
probabilidad de los nodos), se decidié que era la manera mas acertada y directa de tratar
los datos discretos para un correcto diagnoéstico de fallas en la red.

En la parte inferior, en donde se trabajan los datos continuos de los nodos de la red
eléctrica, se puede observar que cada fase del voltaje de cada nodo debe ser tratada
individualmente e insertada en el modelo independientemente, esto es debido a que
posteriormente existe un nodo discreto en donde estos valores seran convertidos en valores
discretos, para un mejor calculo de las inferencias para detectar fallas. De acuerdo al
analisis realizado en todos los nodos de la red eléctrica, las medias y varianzas en los
nodos continuos del modelo, contienen datos que representan el estado normal, linea a
linea, fase a tierra, caida BC y falla en otra fase, para su posterior uso en la deteccion del
estado del nodo. (Ver Tablas 22, 23 y 24).
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Figura 39: Décima estructura de RBH para la red eléctrica establecida

Decision A Normal Linea a Linea Fase a Tierra Falla en otra fase
Media 5.63905 5.79269 5.61161 5.97716
Varianza 0.3 0.3 0.3 0.3

Tabla 22: Tabla condicional probabilistica de la fase A del Nodo 3

Decision B Normal Linea a Linea Fase a Tierra Falla en otra fase
Media 5.63543 5.78903 5.60329 5.97377
Varianza 0.3 0.3 0.3 0.3

Tabla 23: Tabla condicional probabilistica de la fase B del Nodo 3

Decision C Normal Linea a Linea Fase a Tierra Falla en otra fase
Media 5.64217 5.79466 5.60895 5.97974
Varianza 0.3 0.3 0.3 0.3

Tabla 24: Tabla condicional probabilistica de la fase C del Nodo 3
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La parte media de la estructura, contiene una detallada seleccion de probabilidades, en
donde dependiendo del estado individual de cada fase del voltaje obtenido en las lecturas
(ver seccion 6.6 y Tabla C.3 en Apéndice C) y la lectura de los interruptores de proteccion,
se calcula el estado del nodo en general y nos da un posible resultado. Las posibles

combinaciones que se pueden obtener (viéndolas de una manera compacta), se especifican
en la Tabla 25.

Posibles Fase A Fase B Fase C Breakers Tipo de
Decisiones Falla
1 Normal Normal Normal OK Normal /
Sin Falla
2 Linea a linea Linea a linea Falla en otra Falla A-B
fase / Normal
3 Falla en otra Caida BC/ Caida BC/ Falla B-C
fase / Normal Linea a linea Linea a linea
4 Linea a linea Falla en otra Linea a linea Falla A-C
fase / Normal
5 Fase a tierra Falla en otra Falla en otra Falla A-Gnd
fase / Normal fase / Normal
6 Falla en otra Fase a tierra Falla en otra Falla B-Gnd
fase / Normal fase / Normal
7 Falla en otra Falla en otra Fase a tierra Falla C-Gnd
fase / Normal fase / Normal
8 Fase a tierra Fase a tierra Falla en otra Falla AB-Gnd
fase / Normal
9 Fase a tierra Falla en otra Fase a tierra Falla AC-Gnd
fase / Normal
10 Falla en otra Fase a tierra Fase a tierra Falla BC-Gnd
fase / Normal
11 Fase a tierra Fase a tierra Fase a tierra Falla ABC-Gnd

Tabla 25: Unicas posibles combinaciones para determinar tipo de falla presentada

Como se puede observar en la Tabla 25, ésas son las unicas posibles combinaciones que
se resaltan en la TPC, las demas combinaciones existentes se descartan, dandoles una
probabilidad muy pequefia de incidencia para que no aparezcan en los resultados finales.

6.8 Evaluacion Décimo Modelo

Los resultados son satisfactorios, como se podra observar en el siguiente
capitulo, en donde los porcentajes que se obtienen son muy altos en la deteccion de
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la falla correcta en el nodo correcto, esto es debido a una extraccion correcta de
datos importantes de los datos analizados para realizar el modelo.

Aunque los porcentajes de diagnostico son muy altos, aun existen algunas fallas
no identificadas correctamente, esto debido a que la interrelacion que existe entre
los nodos de la red eléctrica no puede ser suprimida del todo, siempre habra una
especie de efecto en cadena, que se presentara en la red.
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CAPITULO 7
Resultados

7.1 Sinopsis

Al igual que en el capitulo 4, y con el modetiho, una vez que el décimo modelo en
pequefa escala funciona adecuadamente, se puéidarrea expansion a todos los nodos
de la red. En la siguiente seccidon se muestracelelo completo de la red eléctrica
transformado en una estructura de RBH. Los poagstde eficiencia para la validacion
del modelo son presentados en la seccion 3, abidarmomo una comparacion con otros
métodos de 2 etapas parecidos al aqui utilizade, gundiciones ideales y en la seccion 4,
se realiza lo mismo pero para condiciones en dandsta ruido, para comprobar la
robustez del modelo.

7.2 Modelo de la red eléctrica completa

Al obtener resultados eficientes con la exitat de rasgos caracteristicos de los datos
y una buena estructura bayesiana, el siguiente, pasorealizar este modelo en gran
escala, es decir, aplicarlo a toda la red estudi&gii@iagrama se puede observar en la Fig.
40.

Entre los puntos importantes que podemos destacaste modelo de la red completa,
tenemos:

» A diferencia del modelo presentado en el capitylerdeste modelo no existe la
necesidad de relacionar los nodos individualestem aspecto que no sea en los
interruptores de proteccion, es decir, el hechguiese presente una falla simple
no afecta de una manera significativa el indicdatla de otros nodos, haciendo
gue practicamente cada nodo funcione de una mardEpendiente uno de otro.

e Se utilizaron 3 nodos continuos para la inserc®mlatos de los indices de falla en
el modelo de RBH, lo cual en modelos pasados hednigado problemas, sin
embargo, aqui se cambiaron dos cosas: a) los nomds§uos no tienen otros
padres o hijos continuos, quitando el problemaadevhrianzas y su célculo, y b)
una vez que entran a la RBH, practicamente sonectidos en datos discretos por
el nodo que se encuentra entre ellos y la parenm@dia del modelo, convirtiendo
asi la deteccion de fallas en una tarea mas facil.
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Figura 40: Estructura completa de RBH con modelpdra la red eléctrica establecida

7.3 Pruebas y resultados en condiciones ideales

Se realizaron 3 evaluaciones del modelo 1(RBé&l. En la primera evaluacién se
realizaron 25 pruebas de fallas simples y simuftdn@de 2 a 5 fallas); las fallas
presentadas fueron elegidas aleatoriamente y pusstedel tipo linea-linea, una-dos y
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tres-fases a tierra (Tabla D.1, Apéndice D). Desdt0 escenarios de falla, 5 fueron
utilizados para el entrenamiento de la RBH y 5 doeutilizados propiamente para la
validacién del modelo.

Los datos continuos (voltajes) se generaroneacsoftware MicroTran y los estados
discretos de los interruptores de proteccion seatomdel resultado de una simulacién
Montecarlo. Se dice que estas pruebas son reasiza@jocondiciones idealedebido a
gue estamos considerando que los interruptorespetenos dan la informacién correcta

gue se lee de la red y éstos funcionan correctangnbs datos continuos son leidos sin
problemas.

No. De Fallas| % Eficiencia
1 Falla 100
2 Fallas 90
3 Fallas 86.67
4 Fallas 80
5 Fallas 96

Tabla 26: Porcentaje de eficiencia en primera excaun

No. Fallas/ 1 Falla 2 Fallas 3 Fallas 4 Fallas 5 Fallas %
Tipo de Cor- | Incor- | Cor- | Incor- | Cor- | Incor- | Cor- | Incor- | Cor- Incor-
Fallas recto| recto | recto| recto | recto| recto | recto| recto | recto| recto
A-B 1 0 2 0 3 0 2 0 2 1 90.91
A-C 1 0 1 0 0 0 0 1 4 0 85.71
B-C 0 0 0 1 1 2 1 0 4 0 66.67
A-Gnd 0 0 0 0 1 0 2 0 2 0 100.¢
B-Gnd 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 66.67
C-Gnd 2 0 0 0 1 0 0 2 4 0 77.78
AB-Gnd 1 0 2 0 2 0 1 0 0 0 100.¢
AC-Gnd 0 0 2 0 1 0 2 0 1 0 100.0
BC-Gnd 0 0 2 0 1 0 5 0 1 0 100.0
ABC-Gnd 0 0 0 0 2 0 2 0 6 0 100.0

Tabla 27: Porcentaje de eficiencia por tipo deafall

Las Tablas 26 y 27 nos muestran los porcentdge eficiencia presentados en esta
primera evaluacion de validacion del modelo. Haddaen términos generales, se puede
decir que el modelo detecta 67 escenarios dedati@ctamente de un total de 75, dando
como porcentaje general un 89.33%, presentando esentpeiio 36% mejor que el
presentado en las Tablas 12 y 13 del capitulo @mdCse puede observar en la Tabla 27,
las fallas con mas problematica de detectar ennestielo son la linea a linea (B-C) y una
fase a tierra (B Gnd), sin embargo ningun porcerdaj encuentra por debajo de la mitad
de los casos, mostrando resultados exitosos. mga@cion entre el modelo RBH de la
octava estructura y el modelo RBH con WT de lardécestructura, puede ser observada
en las Fig. 41y 42.

En las siguientes dos evaluaciones realiza#asealizaron 48 simulaciones, en la red
eléctrica seleccionada, en donde aleatoriamengelsecionaron un conjunto de 4 nodos
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de prueba (nodos 3, 9, 10 y 13) y se probo el nooagli realizado para su comparacion
con el modelo presentado en el sistema de ideattiio de Garza [2], basado en Redes
Bayesianas Discretas y modelos probabilisticos @dnma entropia.

100

1

1 Falla 2 Fallas 3 Fallas 4 Fallas 5 Fallas

w
=}

K
=}

-
1=}

ModeloRBH ® Modelo RBH con WT

Figura 41: Grafica de comparacion por niumero dadal

Las simulaciones fueron divididas para realidos tipos de pruebas. En la primera
evaluacién, cada simulacion incluia uno de losrouabdos elegidos previamente para
prueba con alguna falla aleatoria (linea a line®, Wos o tres fases a tierra), y fallas
aleatorias en otros nodos. La prueba de eficiergifa en torno a la determinacion
correcta del estado del nodo de prueba. La segenvalaacion consistio en la simulacion
de fallas aleatorias de los 4 nodos de pruebddel#ificacion correcta del estado de cada
nodo. En ambas evaluaciones, el estado del ipterrde seguridad fue determinado por
la seleccion aleatoria de uno de sus tres est@RSN, FAIL, OK.
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Figura 42: Grafica de comparacion por tipo de falla

En las Tablas 28, 29, 30 y 31, se muestrarrdsultados de la segunda (Tabla D.2,
Apéndice D) y tercera prueba (Tabla D.3, Apéndiye D

Modelo RBF ModeloDICL-DPM
Estado de | Correctc | Equivocad: | 9% Exactituc | Correctc | Equivocad: | % Exactituc
nodo
A-B-C Gn( 4 0 100.( 4 0 100.(
A-B Gnc 2 0 100.( 2 0 100.(

A Gnc 4 1 80.( 4 1 80.(
A-B 4 0 100.( 3 1 75.C
B-C 6 0 100.( 6 0 100.(

No Faul 3 0 100.( 3 0 100.(

Tabla 28: Evaluacion 2 por tipo de falla

Modelo RBF ModeloDICL-DPM

Numerc | Correctc | Equivocad: % Exactituc | Correctc | Equivocad % Exactituc
de nodo

3 6 0 100.( 6 0 100.(
9 6 0 100.( 6 0 100.(
10 5 1 83.3¢ 4 2 66.7
13 6 0 100.( 6 0 100.(

Tabla 29: Evaluacion 2 por nodo
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ModeloRBH ModeloDICL-DPM
Estado de | Correctc | Equivocad | % Exactituc | Correctc | Equivocad: | % Exactituc
nodo
A-B-C Gn( 14 0 100.( 14 0 100.(
A-B Gnc 10 0 100.( 10 0 100.(

A Gnc 14 0 100.( 12 2 85.7
A-B 16 2 88.8¢ 15 3 83.2
B-C 13 3 81.2f 16 0 100.(

No Faul 24 0 100.( 17 7 70.¢
Tabla 30: Evaluacién 3 por tipo de falla
Modelo RBF ModeloDICL-DPM
Numera| Correctc | Equivocad: | % Exactituc | Correctc | Equivocad: | % Exactituc
de nodo
3 24 0 100.( 19 5 79.1
9 22 2 91.67 21 3 87.t
10 21 3 87.t 21 3 87.t
13 24 0 100.( 23 1 95.¢

Como se puede observar en las tablas agasyist solamente los porcentajes son muy
altos, sino que practicamente sobrepasan la efieieanostrada por el modelo de Garza
[2]. Sin embargo, los resultados del modelo coreg@rque fueron aqui presentados, ya
contenian sefiales con ruido, especialmente enfdamacion proporcionada por los
interruptores de proteccion de los nodos, y paotan estaban en condiciones ideales, por
lo que se realiz6 otra comparacion con un métodajande las condiciones de falla y
prueba eran mas parecidas a las que en esta seseaiéquerian. La comparacién entre el
modelo RBH con WT y el modelo DICL-DPM, puede skese&rvada en las Figs. 43, 44, 45

y 46.

Tabla 31: Evaluacion 3 por nodo
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Figura 43: Grafica de evaluacion 2 por tipo deafall
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Figura 44: Gréfica de evaluacion 2 por nodo
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Figura 45: Grafica de evaluacion 3 por tipo deafall
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Figura 46: Gréfica de evaluacion 3 por nodo

98



En las Tablas 32 y 33, se presenta la comigarae los resultados de este trabajo con
la investigacion realizada en [81]. En esta ingesion, 3 evaluaciones con diferentes
tipos de muestreo en los mismos escenarios de fadeon realizadas. Aqui se presentan
los resultados de estas 3 pruebas en comparaaolo abtenido por este proyecto. Los
escenarios de falla que se utilizaron en esas asueleron los contenidos en la Tabla D.3,
del Apéndice D.

Tipode Falla| Casol CasoR Caso3 Modelo RBH
A-B-C Gnd 100.0 100.0 100.0 100.0
A-B Gnd 100.0 100.0 100.0 100.0
A Gnd 100.0 85.7 92.9 100.0
A-B 100.0 83.3 50.0 88.9
B-C 100.0 68.8 68.8 81.3
No Fault 54.2 58.3 79.2 100

Tabla 32: Porcentaje de Eficiencia por tipo deafall

Numerode nodg Caso[l Casg2 Casp3 Modelo RBH
3 83.3 83.3 83.3 100.0
9 79.2 75.0 70.8 91.7
10 91.2 87.5 62.5 87.5
13 100.0 95.8 100.0 100.0

Tabla 33: Porcentaje de Eficiencia por nimero d#®no

En las Tablas 32 y 33 se puede observar c@mue en un nivel general el modelo
aqui propuesto, presenta mejores resultados. Rsdeomparar por ejemplo, de la tabla
28 el Caso 1, que es el que mejor porcentaje daéerdia tiene (88.54% porcentaje
general), con 85 casos correctamente detectad66 dscenarios de falla, con el modelo
aqui propuesto que presenta solamente 5 casos etettatios, es decir 91 casos
correctamente diagnosticados, de un total de %hasos de falla, dando como porcentaje
general de éxito un 94.79%, en esta evaluacion.laknvestigacion de [81], el modelo
presenta cierto tipo de degradacion en sus ressltgaincipalmente por la similitud de
algunos de sus datos procesados, cuando hay nedsdegabperacion en estado normal que
en estado de falla (Caso 2 y 3), este tipo de désj@eno es presentado en nuestro modelo.

Se puede concluir que el modelo es viable bajaliciones ideales, y presenta mejores
resultados que algunos otros modelos existentes.
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7.4 Pruebas y resultados en condiciones no-idealepresencia de ruido

En la seccidén anterior se hicieron pruebasammiciones ideales, es decir, se supuso
gue los datos que nuestra red eléctrica industebh al sistema de deteccion de fallas,
eran correctos, no habia falta de informacion psarumentacion (hardware) funcionaba
correctamente. En esta seccidén se pretenden paesant3 evaluaciones realizadas a los
demas modelos, pero en este caso con ruido. H utiizado para estas pruebas, fue dado
por los Interruptores de proteccion, y consistisidaanente, de una probabilidad erronea
en los nodos discretos en donde, el hardware nopsge daba el estado actual del
interruptor, es decir, podia marcar que un intéoupse abria o mostraba un
malfuncionamiento, aunque los nodos estuvierarafaablo correctamente o viceversa. A
continuacion se muestran los resultados obtenidos.

En la primera prueba realizada, la cual ctiasen 10 pruebas de 1 a 5 fallas, en donde,
5 eran utilizadas para las pruebas y 5 para lda@bn del modelo, los resultados fueron
los mostrados en la Tabla 34. La primera columndadabla, representa el nUmero de
fallas que fueron simuladas para cada escenarsgleente columna muestra el nimero
total de nodos que poseian una falla; la tercdarom muestra el nUmero de detecciones
correctas de fallas por el modelo aqui propueatoulrta columna muestra los nodos que
marcaron falsos positivos en la prueba, esto elgsnque dependiendo del valor del nodo
discreto de los interruptores de proteccion, mancalna falla, ain cuando esta no existia;
la quinta columna, marca los falsos negativos, esonodos que tenian fallas y
dependiendo del valor del nodo discreto, algunassenostraba que el nodo estaba
funcionando adecuadamente cuando en realidad poseiafalla; la sexta columna,
muestra en porcentaje, el desempefio del modelugstp en cuanto a detectar fallas se
refiere y la dltima columna, muestra el porcentigeerror del modelo, es decir, cuantos
falsos positivos y negativos capta la estructuoppesta.

# Fallas # Nodo: Detecciér Falsos Falsos % Eficienciz % Error
Correcta Positivos | Negativos

1 Falle 5 5 1 0 100.( 0.¢

2 Falla: 1C 8 1 1 80.C 1.8

3 Falla: 15 13 11 0 80.C 10.C

4 Falla 20 17 14 2 85.C 16.C

5 Falla 25 14 8 11 56.C 18.C

Tabla 34: Porcentaje de eficiencia en primera excaun

Si comparamos la Tabla 26 con la 34, poderbssroar que la deteccion de las fallas
en los nodos afectados (a excepcion de los esosramn 5 fallas simultaneas) no presenta
cambios muy significativos, debido a que la may&rdjga de eficiencia esta dada en la
deteccion de 2 fallas simultédneas, la cual es d& 1§ se encuentra dentro del rango
aceptable para el modelo, sin embargo, el% de guerse tiene del modelo para la
deteccion de falsos positivos y negativos, es nmapynciada en los escenarios en donde
existen desde 3 fallas simultdneas. Obviamentealecion en cadena afecta los indices de
los nodos vecinos a los nodos que tienen malfuaonento, y si aunado a eso, no se tiene
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la lectura correcta del modelo o si los sensoresterruptores de seguridad presentan
fallas, el modelo empezara a diagnosticar cosasiguestan sucediendo. Cabe mencionar
que la eficiencia de deteccion de fallas totalal@adbla 34 es del 76 %, mientras que la
presentada en la tabla 26 es de 89.33 %, aunqueesnbio algo significativo, el modelo
aun presenta un nivel aceptable de deteccién e fal

La siguiente prueba realizada, fue la cread®24 escenarios de prueba, en donde solo
se desea detectar fallas en los nodos de pruéhd @,y 13. Solamente se desea detectar la
falla en 6 escenarios para cada nodo; los demassnpdeden o no presentar fallas
simultdneamente, pero en esta evaluacion no soadmsnen cuenta. En la Tabla 35, se
muestran los resultados de esta prueba. La tabdacesnpuesta por 10 columnas, la
primera denota el nodo en el cual se esta haciehdmalisis; la segunda muestra la
cantidad de escenarios de falla que se analizamonada nodo de prueba; la tercera
columna muestra los escenarios de falla correct@nustectados por el modelo propuesto;
los falsos positivos, es decir, cuando fallas seteatadas en los nodos de prueba y en los
escenarios de prueba predeterminados, aun y clafata no exista, son mostrados en la
columna numero cuatro; la quinta columna muessddsos negativos, esto es, cuando el
modelo no detecta fallas que en realidad estardsrmo en los nodos de prueba y en los
periodos de prueba predeterminados; la sexta calumuestra el% de eficiencia, que el
modelo present6 para detectar correctamente las falesentadas en los nodos de prueba;
en la séptima, octava y novena columna se muestraaguno de los nodos de prueba, la
estructura aqui propuesta no fue capaz de dewdatarrecto estado de funcionamiento del
mismo, mostro falsos positivos o falsos negatiypesp en los escenarios que no fueron
determinados para su validacion y en la ultima roola se muestra el% de Error que el
modelo presenta para los nodos de prueba, es @tgaorcentaje de los estados mal
detectados sobre el total de los escenarios glienss.

# # Esce- | Detec- Falsos Falsos % Efi- | Incor- Falsos Falsos %
Nodo | narios | tados | Positivos | Negativos | ciencia | recto | Positivos | Negativos | Error

3 6 6 0 0 100.0 0 7 2 50.0

9 6 4 0 3 66.67 0 8 0 44.4

10 6 3 0 3 50.0 5 2 0 38.8

13 6 6 0 0 100.0 0 0 0 0.0

Tabla 35: Evaluacion 2 por nodo

Si comparamos la Tabla 29 con la 35, podenbsgrear que la prueba realizada en
condiciones no ideales no es nada bondadosa comedaftados, y ahora el cambio de
eficiencia en los nodos 9 y 10, es muy significativos porcentajes de error que aparecen
en la ultima columna, aunque son altos, pertenacendos mas problematicos que los
demas, por lo que, si vieramos el panorama geder&da la red, observariamos que el
porcentaje de error total es de 12.0% (10 casasndmal diagnodstico del estado de los
nodos y 55 de falsos positivos y negativos, deotal tle 552 casos). Por lo que tal vez, la
medicion en estos nodos no es tan representativ@stiama, pero cabe mencionar que se
tomaron en cuenta para poder hacer comparacionestias modelos (realizar las mismas
pruebas) y realmente observar que tan eficientesteuctura propuesta. La eficiencia
global, obtenida por esta prueba, es de 79.17 #ntras que la obtenida por condiciones
ideales es de 95.83%, lo cual muestra que si hayaila de eficiencia notable.
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La ultima tabla que se escribird, es la deviauacion 3, en donde solamente existen
fallas simples o simultaneas en los nodos de pruel@s demas nodos estan en estado
normal de funcionamiento. Se realizaron 24 pruelkasgdonde los escenarios fueron
utilizados para los 4 nodos simultdneamente. Lesltaos se presentan en la tabla 36.
Las primeras siete columnas de la tabla 36 tiehamseno significado que en la tabla 35,
y al final en la octava columna se pone el% dereue se presentd en cada nodo; las otras
columnas no se ocupan, debido a que en esta eialuadas los escenarios son utilizados
para probar todos los nodos.

# Nodc # Esc- | Detectado | Incorrectc Falsos Falsos % Efi- % Error
narios Positivos | Negativos| ciencia
3 24 16 1 5 2 66.67 33.3¢
9 24 18 2 4 0 75.C 25.C
1C 24 19 3 0 2 79.1% 20.8:
13 24 24 0 0 0 100.( 0.C

Tabla 36: Evaluacion 3 por nodo

Si se compara la Tabla 31 con la Ultima agstcdta 36, se puede observar de nuevo,
gue los valores de eficiencia son afectados saatifiamente, al igual que los porcentajes
de error son bastante altos, sin embargo, al igualen la Tabla 35, si vieramos el error
general del modelo, observariamos que es de un @2 @¥ores de deteccion en un nodo y
17 falsos positivos y negativos, en un total de A8@estras), por lo que en una vista
general el modelo funciona aceptablemente. En @staa evaluacion, el desempefio
general del modelo, presenta un 80.21% de efi@emoientras que el presentado en la
Tabla 31 es de 94.79 %, mostrando que aunquediarefia decremento, la deteccion de
fallas por el modelo propuesto aun es aceptable.

Al analizar todo los datos, se puede decir guaque la eficiencia se decrement6 en
todas las pruebas, como era de esperarse, el meidgel® siendo un buen método para
tratar con este tipo de redes, en donde hay mudhlsp®sitivos, ruido y pérdida de
informacion.

Cabe mencionar también, que en todos los msgebsentados anteriormente los datos
continuos siempre deben de estar presentes, denfvado ninguna falla podra ser
identificada en el sistema; al contrario de lososlatliscretos, los cuales al no estar
presentes en la red, solamente degradan el deserdpda red como se observd en esta
ultima seccidn; esto es debido a que las TPC'ssl@ddos continuos tienen una densidad
de probabilidad mayor que la de los nodos discref®snanera que aunque haya ausencia
de estos ultimos, la red pueda seguir funcionandta ventaja de haber desarrollado la
RBH con probabilidades de menor peso en los datssretbs, es que al tener
incertidumbre en los interruptores de proteccié,decir, que éstos nos den lecturas
erroneas, el modelo tendra la capacidad de detectactamente el estado del nodo a
través del valor del voltaje medido.
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CAPITULO 8
Conclusiones

Este proyecto presentd un campo de detec@dallds para los sistemas industriales,
basados en 2 etapas, en donde en la primera desellacondicionan los datos para su
correcto uso y en la segunda se hace el diagnddéida red. Aunque se presentaron
diversos meétodos estudiados durante la realizat#oOla investigacion, la aportacion mas
importante para este campo estuvo basada en ks vaglesianas hibridas y las onduletas.

Nuestro enfoque utiliza dos teorias: la pram@enominada teoria de onduletas, la cual
analiza la informacion continua de la red de pdgencextrae los rasgos caracteristicos en
patrones de coeficientes. Estos patrones, seit@adids en la RBH. La segunda técnica
es la RBH, la cual combina observaciones discid¢a®s componentes del sistema y los
resultados de la aplicacion de las onduletas eddtss continuos y determina el estado del
nodo, y en el caso de que exista, el tipo de falla.

Los modelos aqui propuestos fueron probadavensos escenarios de falla, en donde
se presentaron resultados exitosos, e inclusiveresegue otros métodos ya propuestos,
con un funcionamiento parecido al aqui utilizadbas pruebas fueron realizadas en
condiciones ideales y no ideales, siendo las pasks que mayor éxito obtuvieron, como
en un principio se penso, debido a la carenciauilioren los datos y la llegada de
informacién correcta, sin embargo, aun en presedearuido e incertidumbre los
resultados son satisfactorios. Cabe mencionaretjmeodelo es estatico, por lo que no
presenta la dinamica temporal.

8.1 Puntos fuertes del modelo

La propuesta aqui utilizada esta enfocadabizvee el diagndstico en sistemas con un
namero grande de observaciones o datos discretwmtimuos, los cuéles en conjunto
ayudan a aislar y detectar la falla que se presenta

La técnica utilizada nos permite manejar uadgrde incertidumbre alto, que nos
permite la identificacion de la falla aunque existgpresencia de ruido, datos erroneos o
informacién faltante. Muchas otras técnicas ncsgmean estas ventajas, dando como
resultado una gran limitacion en el algoritmo sétio para el diagndstico de fallas.

Otro punto importante, es que el hecho deatien una sola técnica, datos continuos y
discretos, reduce el tiempo de cOmputo en alguassscy da resultados mas eficaces, que
si solo se hiciera un muestreo de las sefialesgaslo

Por dltimo, el aspecto mas importante de ieststigacion y de esta propuesta, es que
no se explotaron las caracteristicas especificadameinio, haciendo que la metodologia
gue aqui se siguié sea muy flexible para diagrestgistemas en otros campos de
aplicacion.
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8.2 Limitaciones

La mayor limitacion que se puede observar g8 modelo, es que es estatico. Un
modelo dinAmico podria representar de una manesare@ah, un proceso industrial. Sin
embargo, el modelo que aqui se presentd, puedaaificado con el paso del tiempo, y
su funcionamiento muy probablemente siga siendmdyugunque, se requerira de cierto
conocimiento para hacer estas actualizaciones.

La propuesta aqui presentada no es adecuealalganas aplicaciones en sistemas que
tengan muy pocas mediciones u observaciones, dabige ésta basada en el historial de
los datos.

8.3  Trabajo Futuro

Existen muchas maneras en que esta igaegtn puede ser mejorada y ampliada:

(a) Profundizar en el estudio de procesamiento de datosnuos para la creacion de
mejores indices de falla de los voltajes de losoapde manera que cada vez la
firma de la sefial sea la Unica que aparezca eraloges utilizados en el proceso de
diagnostico y se haga cada vez mas insensibleeadaion en cadena que se tenga
por motivo de errores en otros nodos.

(b) La expansion del ultimo modelo aqui presentadmaraed que pueda degradarse
con el tiempo, como lo haria una red eléctrica dedido a la fatiga y a las fallas
presentadas en sus diversos dispositivos, es aecivertir la RBH en una Red
Bayesiana Dindmica-Hibrida, de manera que los medsd presenten en ventanas
temporales, y muestren la dinamica del cambio srnkzrrelaciones de los nodos
eléctricos.

(c) Evaluacion del décimo modelo en tiempo real. $e que al tener una extraccion
de rasgos caracteristicos de los voltajes por nalia primera descomposicion de
DWT, el tiempo de cOmputo total ser4d menor y paalto el modelo de 2 etapas,
sea un método atractivo para probarse en tiemo rea

(d) Posteriormente, se debe estudiar la aplicacion ni&iodo aqui presentado a
diversos procesos que se realicen en la industmael fin de probar la robustez del
modelo, y para comprobar la hipotesis de que lasl RBeden ser aplicadas a
cualquier campo de trabajo.
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(e) Elaboracion de las diferentes interfaces que cocauéin las dos etapas del modelo
(procesamiento de datos y deteccion de fallasp gae pueda ser realizado en la
menor cantidad de tiempo posible, por cualquiesg® y pueda ser un programa
factible para la deteccion de fallas en tiempoocpsos reales.
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Apéndice A

Parametros de la red de IEEE
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Valores de Red

Bus Voltaje de Base Carga
NuUmero (kVolts) Mwatts| Mvar %
1 138 108 22 3.8
2 138 97 20 3.4
3 138 180 37 6.3
4 138 74 15 2.6
5 138 71 14 2.5
6 138 136 28 4.8
7 138 125 25 4.4
8 138 171 35 6.0
9 138 175 36 6.1
10 138 195 40 6.8
13 230 265 54 9.3
14 230 194 39 6.8
15 230 317 64 11.1
16 230 100 20 3.5
18 230 333 68 11.7
19 230 181 37 6.4
20 230 128 26 4.5

Tabla A 1: Cargas en la red de potencia de IEEE
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Impedancias de linea

del bus (#)| albus (# Resistenci?) ( Inductancia (mH)
1 2 1.38 19.50
1 3 28.88 296.36
1 5 11.53 118.57
2 4 17.35 177.79
2 6 26.29 269.42
3 9 16.29 166.98
3 24 1.22 117.73
4 9 14.18 145.51
5 10 12.06 123.9
6 10 7.35 84.89
7 8 8.41 86.16
8 9 22.59 231.67
8 10 22.59 231.67
9 11 1.22 117.73
9 12 1.22 117.73
10 11 1.22 117.73
10 12 1.22 117.73
11 13 3.23 66.79
11 14 2.86 58.65
12 13 3.23 66.79
12 23 6.56 135.55
13 23 5.87 121.38
14 16 2.65 54.58
15 16 1.16 24.28
15 21 3.33 68.76
15 24 3.54 72.83
16 17 1.75 36.34
16 19 1.59 32.41
17 18 0.95 20.21
17 22 7.14 147.76
18 21 1.75 36.34
19 20 2.70 55.57
20 23 1.48 30.31
21 22 4.60 95.14

Tabla A 2: Impedancias de la red de potencia dieE&
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Apéndice B

Medias y Varianzas de los nodos sin ser tratados
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Namero Fase A Fase B Fase C

de nodo Media Varianza Media Varianza Media Varian;
1 -0.024714| 7893.62158 0.013918 7895.9781010798 7895.9894
2 - 0.026439 8566.3762 0.013201 8568.97PD13239 8568.9852,
3 - 0.046799 15703.595 0.008219 15708.789038492 15710.568
4 - 0.042322 12051.057 0.013516 12055.7P329368 12056.185
5 - 0.036838 10627.724 0.010195 10631.861026912| 10632.356
6 - 0.044694 12344.8 0.010986 12349.293032880 12350.728
7 - 0.028957 10561.305 0.015021 10564.4086013849 10564.464
8 - 0.037583 12206.227 0.01485%2 12209.967020784| 12210.899
9 - 0.045902 15402.652 0.010325 15408.723036599 15409.694
10 - 0.046140 14051.961 0.005122 1405769 0.04148D58.668
11 - 0.043290 17973.302 0.017891 17979.464€25700 17980.203
12 - 0.043705 17531.02 0.0167%3 1753717 0.02734%37.983
13 - 0.046308 26131.425 0.022064 26139.36324322 26139.4
14 - 0.041509 21438.871 0.020876 21445.36820646| 21445.355
15 - 0.048565 28909.682 0.022842 28918.40825619 28918.425
16 - 0.045689 25980.216 0.022829 25988.06/22855| 25988.064
17 - 0.045906 26166.08 0.022515 26173.98823333| 26173.961
18 - 0.046059 26300.538 0.022340 26308(46 0.023@B808.449
19 - 0.045025 24697.646 0.023116 24705.18%21907| 24705.951
20 - 0.039797 22574.378 0.019474 2258107 0.02022581.803
21 -0.041262 21677.352 0.021727 21683.824€19531| 21683.821
22 - 0.045622 25942.126 0.022636 25949|92 0.022985949.92
23 -0.041317 21462.737 0.020834 21469.118820490| 21469.204
24 -0.044711 20003.177 0.021118 20009.064€23788| 20010.551

Tabla B 1: Media y varianza de los nodos de laetédtrica industrial, sin ser tratados.
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Apéndice C

indices de Falla
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Ndmero indice indice de Falla
de nodo normal A-B A-C B-C A-Gnd B-Gnd C-Gnd| AB-Gnd| AC-Gnd BC-Gng ABC-Gnd
1 7.07469 | 6.94746 | 114769 | 7.24144; | 7.27137' | 7.03748( | 7.95101 7.13813! 8.05101! 7.81677: 7.917641
2 761113 | 7.39305. | 12.1385 | 7.69412 | 7.72634 | 7.72634 | 8.43870i 7.58924. 8.54353' 8.30243 8.40630;
3 137014 | 241164 | -54493' | 9361220 | 16.7911' | 215402 | 4.89900 20.4791 5.758541 10.5225! 9.46513:
4 1215571 | 21.8908 | 6.46677i | 12.257¢ | 15.8772 | 18.6292 | 6.8593L 18.7328 6.95497 9.71460! 9.80088:
5 107891 | 18.6304 | 081084 | 868475 | 13.3242' | 156071 | 6.21880 15.8522! 6.44426 8.75449; 8.980141
6 12.8342 | 23.6323 | 13.7086. | 12.3564! | 17.0770. | 19.2936! | 10.6858' 20.9859. 12.3842. 13.7790! 15.4886:
7 8.19299. | 8.20287: | 12.69801 | 8.22414. | 12.7304 | 8.20001i | 8.75132 12.7177. 13.2608: 8.73915. 132481
8 10.43111 | 18.0149' | -35513( | 6.98055. | 12.1700 | 14.8342f | 3.79196 14.9299 3.87396 6.55289 6.63489
9 13.4365. | 23.7986' | -4.3293' | 9533411 | 16.7686! | 21.2249 | 1.08705 22.1131 6.25071 6.47104; 11.6231!
10 137862 25.6350 | 3.77521: | 114571 | 189593 | 21.423. | 5.7327L 23.7087" 10.8559. 13.3916° 157401
11 12.1078' | 28.1086. | -8.5591 | 6.22907! | 13.3555! | 18.5659! | -2.8019 18.9110! -2.4482: 2.776241 3.12490i
12 123116 | 21.2589 | -7.8544; | 650712 | 13.7878 | 18.8518. | -2.3033: 19.3225: -1.8201 3.26138: 373773
13 12.6588. | 12.4245] | 20.0398 | 12.6301 | 10.79L | 125103 | 13.7256 19.6752! 20.87971 136118 20.7634
14 113705 | 11.1275 | 18.1094 | 11.3625( | 17.8351' | 11.23L 12.3810 17.70871 18.8614 12.2572 18.7349
15 1322500 | 12.6887. | 21.535. | 13.3736- | 13.3476! | 12.9276. | 14.7555! 13.0658 14.8962! 14.4760! 14,6143
16 12.42261 | 20.1793 | 13.8460. | 12.975. | 12.6178' | 13.8342f | 13.4581 14.030L: 13.6534 14.8698: 15.0668!
17 12.49881 | 29.3580 | -13.29L. | 4.69259. | 125023 | 18.7642( | -5.014; 18.7680 -5.9109: 0.35124: 0.35496:
18 125497 | 12.1405 | 20.3222i | 12.8627. | 12.6615! | 12.3282] | 13.9047 12.4390 14.0166: 13.683L 1379390
19 122157 | 2040900 | -12.538( | 4.6749L | 12.1541 | 18.263 | -5.5372 18.20281 -5.5054: 0.51664: 553330;
20 10.0780' | 18.8576. | -12.254( | 381230 | 10.8624 | 16.6999 | -5.7397¢ 16.58221 5.836 0.00580- 454496
21 112419 | 10.8287. | 18.3623 | 11.3506! | 11.3528' | 11.0152( | 12,5171 11.1293 12.6288 12.2910 12.4052:
22 124171 | 12.2698 | 10.644. | 12.41581 | 195148 | 12.337L | 13.4012' 19.4333 20.4982 133211 20.416
23 1131847 | 111285 | 17.9662 | 11.3126; | 17.7705 | 11.212. | 12.2700: 17.6701 18.729" 12.1718! 18.6295:
24 12.283; 217299 | -11.2511 | 5927501 | 13.4768. | 19.54811 | 0.81642 19.5713. 0.836071 6.91122: 6.9310:

Tabla C 1: indices de Falla con método basado &n [5
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Namero | Indice indice de Falla
de nodo | normal A-B A-C B-C A-Gnd B-Gnd C-Gnd| AB-Gnd| AC-Gnd BC-Gng ABC-Gnd
1 211523 | 2.38959. | 5.00899° | 2.579461 | 2517461 | 3.302001 | 1.44729 3.489071 1.63106! 2.417L 2.60363:
2 2.56252 2.61755! 5.206¢ 2795121 | 2.76263' | 2.76263 | 15219L 3.75742; 171872 2.51816: 2.71449.
3 -19.914¢ 27661 | 156308 | 19.3805. | -26.041¢ | 7.19783 | -10.205! -5.8720¢ -12.231 20.99: 7.91649;
4 353943 | 3.64527: | 0.95017. | -2.7658. | 457844, | -13.379' | 185394 13.232! 18.6930 0.72280. 0.88336:
5 5.92617: 6.02470 | -1.7730t | -9.857¢ | 753882 | -10.921' | 14.3957 -10.483 14.7940. -3.7041¢ -3.2427:
6 6.7622: | 0.89368 | -2.0811( | 25.3048 | 65120 | 11.2847 | 4.3412 9.69720! 3.02459 20.7841 19.1702;
7 242983 | 245788 | 4.34611 | 2.46094 | 11.2385! | 2.53996. | 1.52446 11.3208 10.3066! 1.60788: 10.3889"
8 522411 | 7.28766/ | -1.7950¢ | -15350. | 6.17066! | -8.5814¢ | 18.5207. -8.46161 18.6439 3.86810: 2.009¢
9 546007, | 3.83337 | -455¢8; | -14297. | 7.60835 | -31.779' | 24.8966 -30.137° 21.0711 -12.9¢ -16.713:
10 8.83087. | 7.77353. | 0.00915' | -11.046. | 14.53941 | -25.750' | 22.1122 -20.928¢ 235233 -16.94L 12.154°
11 628201 | 141104 | -35661: | 3.58254i | 7.43164; | -16.831: | 31.5067 -16.184( 32.1145! 7.82819 8.47038'
12 458798 | -2.0268. | -13.685 -36.21 453652, | -41.89¢ | 6.45020. -41.108: 7.15527 -30.284: -38.497.
13 -0.0185: 88471 | -17.4910 | -8.9223' | -25256! | -9.6059' | -8.4473 25,92 24.763¢ -9.110¢ -25.430.
14 438592 | 4.34113 | 7.84828. | 4.36779' | 17.139! | 5.13193 | 2.7554 17.9072! 155353 3.527600 16.3032:
15 420985 | 4.291200 | 9.04178 | 4.69978 | 4.42882' | 6.13500. | 2.39200 6.38429' 2.64622: 4.35319; 4.60261
16 -7.2885¢ -10514¢ | -8.6563( | -8.7991 | -7.7065¢ | 0.2717: | -6.5297¢ -0.1636¢ -6.9490: 1.01785: 0.59476
17 5750001 | 9.7848L | -8.1589' | -6.0749] | 5.7573¢ | -27.817. | 32.1046 -27.810: 32.1111 -1.4636° -1.4569!
18 -0.2745¢ 01462 | -10.3320 | -10.66¢ 9.5232( | -10502 | -9.2913¢ -10.835 -9.5378¢ -10.607! -10.850°
19 6.98318] | 122982 | -3.9226. | 8./5329( | 6.860771 | -15.019. | 37.0289 1513 36.9042. 15.0193 6.30027
20 575863 | 0.81655. | -4.6792' | 4.06357. | 552271 | -18.133 | 333714 -18.334 33.11510 9.4506! 1.55838;
21 458627 | 452712 | 8.39579 | 4.78901 | 4.79958! | 5.87816 | 2.7470: 6.09640' 2.9624¢ 2.0415° 4.25992!
22 13270« 132127 | 268901 | -13.262; | -31.255. | -13.810( | -14.213¢ 31.79L ~32.195¢ 14.753! 32.732:
23 4.6309: 462952 | 9.45543 | 4.61010- | 16.59661 | 52732 | 3.75905 17.2600" 15.7506: 4.425095 16.41381
24 2.40058 1.1160f | -5.92120 | -13.34¢ | 2.76765! | -36.179. | 22.0863 -36.153° 22.1175: -16.835: -16.804:

Tabla C 2: Indices de Falla con PSO.
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Numero | Fase indice indice de Falla
de nodo normal A-B A-C B-C A-Gnd B-Gnd C-Gnd AB-Gnd AC-Gnd BC-Gnd ABC-Gnd
1 A 4,001 3.85: 3.850¢ 3.970¢ 3.733 3.970¢ 3.970¢ 3.733 3.733 3.970¢ 3.733
B 3.998: 3.848: 3.967¢ 3.842 3.967¢ 3.730: 3.967¢ 3.730: 3.967¢ 3.730: 3.730
C 3.90¢ 3.96¢ 3.84¢ 3.842: 3.96¢ 3.96¢ 3.730: 3.96¢ 3.730: 3.730: 3.730:
2 A 2,168 2.044¢ 2,043t 2,169 3.920: 4,169 4,169 3.920: 3.920: 2,169 3.920:
B 4.164¢ 4.040¢ 4.166° 4.034: 4,166 3.916¢ 4,166 3.916¢ 4,166 3.916¢ 3.916¢
C 4.165: 2.166¢ 2.041¢ 4.034¢ 2.166¢ 4.166¢ 3.916¢ 4.166¢ 3.916¢ 3.916¢ 3.916¢
3 A 563904 | 579268 | 579099 | 5.07716. | 5611601 | 597716 | 5.97716. | 5.61160: 5.61161 5.97716 5.61161:
B 5.6354. | 578903 | 597377 | 5.78597| | 597377, | 5.60328. 5.9737. 5.60445: 5.97377: 5.60328 5.60445:
C 564216 | 597973 | 5791200 | 5.79465| | 597973 | 507973 | 5.60894 | 5097974 5.60894° 5.608941 5.60894:
4 A 4.940¢ 4.946¢ 4.945¢ 5.101¢ 4.795: 5.101¢ 5101 4.795: 4.795: 5.101¢ 4.795;
B 4.938¢ 2.942¢ 5.007¢ 4.941¢ 5.007¢ 4.788: 5.097¢ 4.788: 5.007¢ 4.788: 4.788:
C 4.943; 5.102: 4.945¢ 4.948: 5.102: 5.102 4791 5.102 4.791¢ 4,791 4.791¢
5 A 4,639 4.565¢ 4,564 4.702: 4.432¢ 4.702. 4.702. 4.432 4.432 4.702. 4.432
B 4.638: 4,562t 4,699 4561 4,699 4426, 4.699: 4.426¢ 4,699 4.426. 4.426.
C 4.641¢ 4.702¢ 4.564; 4.566¢ 4.702¢ 4.702¢ 4429, 4.702¢ 4.429, 4.429; 2.429;
6 A 4.999; 4.914¢ 491 5.050: 4.782: 5.050: 5.050¢ 4.782: 4.782: 5.050: 4.782:
B 4.99¢ 4.912: 5.048: 4911 5.048: 4771 5.048: 4777 5.048: 4771 4,771
C 5.000¢ 5.051" 4.914¢ 4916 5.051 5.051: 4.780: 5.051 4.780: 4.780: 2.780:
7 A 4.628: 4.483¢ 4,482 4.62. 4.344¢ 4.62: 4.62: 4.344¢ 4.344¢ 4.62: 4.344¢
B 4,624 2.479: 415, 4,618 4,618 4341, 4618 4341, 4,618 4341, 4,341,
C 1.624¢ 1,618, 2.480; 2157 1,618, 4618, 4341 4618, 4341t 4341 4.341¢
3 A 4.973: 4.910: 4.90¢ 5.060: 4.762. 5.060: 5.060: 4.762. 4.762. 5.060: 4.762.
B 4.969; 4.90¢ 5.058¢ 4.905¢ 5.058¢ 4757 5.058¢ 4757 5.058¢ 4757t 4.757¢
C 2.974¢ 5.062: 2.90¢ 4911 5.062: 5.062: 4.760: 5.062: 4.760¢ 4.760: 2.760¢
9 A 5.585¢ 5.715: 5.713¢ 5.893¢ 5.540¢ 5.893t 5.893t 5.540¢ 5.540¢ 5.893t 5.540¢
B 5.583. 5.714¢ 5.893: 5.711¢ 5.893: 5.535: 5.893 5.535. 5.893: 5.535: 5.535:
C 5.587: 5.898: 5.716¢ 5.719: 5.898: 5.898: 5537, 5.898: 554 5537, 5.5¢
10 A 5.334; 5.385¢ 5.84553 | 5.54165. | 5.23390. | 554164 | 554162 | 5.84003! 5.8400¢ 554165 5.84004
B 5.332' 5.384! 5.89334 | 538262, | 55403, | 522871 | 554032 | 5.83867: 5.89334 5.228601 5.83867(
C 5.337: 5.543: 586552 | 538855 | 55431 | 554318 | 523042 | 5.89828 5.8434 5.23206 5.84345!
11 A 6.03¢ 6.28921 | 6.28925 | 6.48401. | 6.10160. | 6.48401 | 6.48401 6.10160, 6.101¢ 6.48400! 6.101¢
B 6.030; 6.28466. | 6.47975 | 6.28330 | 6.47974 | 6.09222. 6.4797" 6.09222 6.47974' 6.09222! 6.09222:
C 6.036: 6.48503 6.2877¢ | 6.29142. | 6.48503_ | 6.485021 | 6.09464 | 6.48502! 6.094641 6.094641 6.09464!
12 A 5.959¢ 6.266¢ 6.264¢ 6.457¢ 6.078: 6.457¢ 6.457¢ 6.078: 6.078: 6.457¢ 6.078:
B 5.955¢ 6.262: 6.454: 6.258¢ 6.454: 6.069: 6.454: 6.069: 6.454: 6.069: 6.069:
C 5.961¢ 6.459: 6.263¢ 6.267 6.459. 6.459: 6.071, 6.459: 6.071; 6.071, 6.071;
13 A 7.279¢ 7.0750: 7.0750: 7.279¢ 6.8556 7.279¢ 7.279¢ 6.8556 6.8556' 7.279¢ 6.8556
B 7.273¢ 7.0676 7.273¢ 6.8508 7.273¢ 6.8508 7.273¢ 6.8508! 7.273¢ 6.8508! 6.8508!
C 7.275: 7.275: 7.0698 6.8508 7.275: 7.275. 6.8516¢ 7.275. 6.8516¢ 6.8516- 6.8516¢
14 A 6.593¢ 6.403¢ 6.401¢ 6.601 6.20¢ 6.601 6.601 6.20¢ 6.20¢ 6.601 6.20¢
B 6.588¢ 6.397¢ 6.596: 5.937¢ 6.596. 6.20: 6.596: 6.201 6.596: 6.201 6.201
C 6.589: 6.596¢ 6.398¢ 5937 6.596¢ 6.596 6.20: 6.596+ 6.20: 6.201 6.201
15 A 7.657: 7.435¢ 7.433: 7.665: 7.206¢ 7.665: 7.665: 7.206¢ 7.206¢ 7.665: 7.206¢
B 7.650¢ 7.427¢ 7.658¢ 7.416¢ 7.658¢ 7.2 7.658¢ 72 7.658¢ 7.2 7.2
C 7.651¢ 7.659¢ 7.429¢ 7417 7.659¢ 7.659¢ 7.200¢ 7.659¢ 7.200¢ 7.200¢ 7.200¢
16 A 7.258¢ 7.039¢ 7.041¢ 7.250 6.825: 7.259¢ 7.259¢ 6.825: 6.825: 7.259¢ 6.825:
B 7.253: 7.034: 7.253; 7.036¢ 7.253; 6.818 7.253, 6.818 7.253; 6.818 6.818:
C 7.253¢ 7.25¢ 7.03¢ 7.036¢ 7.25¢ 7.25¢ 6.819: 7.25¢ 6.810: 6.819: 6.810:
17 A 7.284; 7.062¢ 7.06¢ 7.284¢ 6.849. 7.284¢ 7.284¢ 6.849: 6.849. 7.284¢ 6.849:
B 7.27¢ 7.056¢ 7.279: 7.055¢ 7.279: 6.837. 7.279: 6.837, 7.279. 6.837, 6.837,
C 7.279¢ 7.279; 7.055¢ 7.059¢ 7.279; 7.279. 6.835 7.279. 6.835¢ 6.835: 6.835¢
18 A 7.303¢ 7.084; 7.082; 7.303¢ 6.866¢ 7.303¢ 7.303¢ 6.866¢ 6.866¢ 7.303¢ 6.866¢
B 7.297¢ 7.077¢ 7.297¢ 7.042: 7.297¢ 6.860- 7.297¢ 6.860- 7.297¢ 6.860- 6.860+
C 7.298¢ 7.298¢ 7.043: 7.079 7.298¢ 7.298: 6.860. 7.298: 6.860; 6.860; 6.860;
19 A 7.077: 6.864¢ 6.863: 7.078: 6.655¢ 7.078. 7.078. 6.655¢ 6.655¢ 7.078. 6.655¢
B 7.071¢ 6.859: 7.073: 6.855¢ 7.073: 6.6441 7.073: 6.6441 7.073: 6.6441 6.644¢
C 7.072: 7.073; 6.855¢ 6.8€ 7.073; 7.073; 6.642: 7.073; 6.642: 6.642: 6.64E
20 A 6.766¢ 6.564¢ 6.563: 6.769: 6.364¢ 6.769: 6.769: 6.364t 6.364¢ 6.769: 6.364¢
B 6.761 6.559¢ 6.763¢ 6.556¢ 6.763t 6.354: 6.763¢ 6.354: 6.763t 6.354: 6.354
C 6.761¢ 6.764: 6.556: 6.560: 6.764: 6.764: 6.352: 6.764: 6.352: 6.352: 6.354¢
21 A 6.630¢ 6.43: 6.430: 6.630¢ 6.234: 6.630¢ 6.630¢ 6.234: 6.234: 6.630¢ 6.234:
B 6.625, 6.425¢ 6.625¢ 6.416: 6.625¢ 6.228¢ 6.625¢ 6.228¢ 6.625¢ 6.228¢ 6.228¢
C 6.625¢ 6.625¢ 6.426¢ 6.415¢ 6.625¢ 6.625¢ 6.228 6.625¢ 6.228: 6.228: 6.228:
22 A 7.253¢ 7.036¢ 7.034: 7.253t 6.818: 7,253t 7,253t 6.818: 6.818: 7.253t 6.818:
B 7.24¢ 7.029: 7.24¢ 6.523¢ 7.24¢ 6.813. 7.24¢ 6.813. 7.24¢ 6.813; 6.813;
C 7.248: 7.248: 7.030¢ 6.523¢ 7.248. 7.248: 6.813¢ 7.248: 6.813¢ 6.813¢ 6.813¢
23 A 6.597¢ 6.403¢ 6.401¢ 6.601 6.20¢ 6.601 6.601 6.20¢ 6.20¢ 6.601 6.20¢
B 6.592¢ 6.397¢ 6.596: 5.937¢ 6.596. 6.201 6.596: 6.201 6.596. 6.201 6.201
C 6.592¢ 6.596¢ 6.398¢ 5937 6.596¢ 6.596 6.207 6.596+ 6.207 6.201 6.201
24 A 6.366: 6.778¢ 6.776¢ 6.991¢ 6.560: 6.991¢ 6.991¢ 6.569: 6.560: 6.991¢ 6.560:
B 6.362¢ 6.77 6.987+ 6.770¢ 6.987: 6.559: 6.987: 6.559: 6.987: 6.559: 6.559:
C 6.366. 6.990" 6.77¢ 6.777: 6.990; 6.990; 6.562¢ 6.990; 6.562t 6.562¢ 6.562¢

Tabla C 3: indices de Falla con Teoria de Ondeletas
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Apéndice D

Escenarios de falla para la red eléctrica de la IEE
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# Simulacién |  # Fallas| # Pruebp Tipo de fallas emiados de prueba
(nodos, tipo de falla)
1 14 A-C
2 9 CGnd
3 1 3 A-B Gnc
4 7B-C
5 1 4 B-C Gnc
6 15 A-B Gnc
7 7A-B
8 2 6 C Gn(
9 19 A-C
10 8 C Gn(
11 11 A-C; 14 E-C
12 23 A-CGnd; 7 A-B
13 1 5A-B; 2 A-C
14 3 A-B; 19 B Gnd
15 2 21 A-C Gnd; 20 C Gn
16 17 A-B Gnd; 6 A-B
17 10 A-B; 2 B-C Gnd
18 2 21 A-CGnd; 8 E-C
19 4 B-C Gnd; 5 A-B Gnd
20 19 A-CGnd; 7 /C
21 3B Gnd; 18 B-C; 1 A-B-C Gnd
22 {2, 5} B-C; 20 A Gnt
23 1 {11, 13} A-B; 24 A-B Gnc
24 15 A-B-C Gnd; 11 C Gnd; 16 A-B
25 3 14 A-C Gnd; 1 /-B Gnd; 21 I-C Gnc
26 8 C Gnd; 13 A-B Gnd; 12 A-C Gnd
27 19 A-C; 8 A-B-C Gnd; 22 /-B
28 2 {8, 24} B-C; 12 B Gni
29 7 A Gnd; 20 B-C; 23 C Gnd
30 {4,14} C Gnd; 14 C Gn
31 7 A-B-C Gnd; 9 A-B; 12 C-Gnd; 17 A-C Gnd
32 2 A-B-C Gnd;3 C Gnd; 7 ~C Gnd; 24 A Gn
33 1 {8, 16} B-C Gnd; 9 B Gnd; 11 A Gnd
34 {5, 6, 14} B-C Gnd; 15 A-B Gnd
35 4 4 B Gnd; 9 /-C; 13 E-C; 23 A-B
36 23 A-B; 14 C Gnd; 15 B-C; 16 A-B-C Gnd
37 {4,19} C Gnd; 2 /-C; 18 A-B
38 2 3 AGnd; 5 B-C Gnd; 9 A-C Gnd; 14 A-B-C Gnd
39 {2, 17} A-C;6 C Gnd; 12 -C
40 {9, 17} A-B Gnd; 1 C Gnd; 6 B Gr
41 2 A-C; 11 C Gnd; 12 A-B; 8 B-C; 21 A-B-C Gnd
42 {1, 24} A-B-C Gnd; 20 /C; 14 E-C; 6 C Gnc
43 1 {21, 24} A-B-C Gnd; 8 A-C Gnd; 18 A-B; 4 B-C Gnd
44 {9, 20} B-C; 3 A-B; 6 A-C; 15 A Gn(
45 {5, 20} C Gnd; 16 A Gnd; 7 -B-C Gnd; 2 /C
46 5 14 A-B Gnd; 18 A-B; 24 B Gnd; 23 A-B-C Gng
10 B-C Gnc
47 2 {9, 16} B-C Gnd; {7, 10} B-C; 18 A-B
48 3 A-B; 19 A-C Gnd; 5 A-B-C Gnd; 10 A-C; 17 B Gnd
49 {2, 19} A-B Gnd; {14, 20} E-C Gnd; 23 /-C
50 7 A Gnd; 18 A-B Gnd; 6 B-C Gnd; 20 B-C; 2 A-B

Tabla D 1:Escenarios de Falla para la red eléatiécka IEEE
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# de Simulaci6

Tipo de fallaen €
nodo de prueba

Tipo de falla en los otros nod
(nodos, tipo de falla)

1 3 A-B Gnc {4, 10, 14} A-B; 11 A-B-C Gnc

2 3 A-B {1, 2, 23} A-B; 13 A-B Gnc

3 3 A-B {8, 23} A-B; 2 A Gnd; 20 /B Gnc

4 3 AGnc 12 A-B Gnc

5 3 AGnc 21 A-B; 2 AGnd; 23 /B Gnc

6 3 A-B-CGnc 16 A-B-C Gnc

7 9 NO FAULT 3 AGnc

8 9 B-C 2 B-C; 7 A-B-C Gnd; 17 /B; 20 A-B Gnc
9 9 B-C 12 A-B; 19 A-B-C Gnc

10 9 B-C 15 B-C

11 9 A-B-C Gnc {3, 7} A-B-C Gnd; 22 I-C

12 9 A-B-C Gnc {13, 23} B-C

13 10 NO FAULT 6 B-C

14 10 A-B {5, 15} A Gnd; 6B-C; 17 A-B

15 10 A-B 8 A-B

16 10 B-C {2,9} A-B Gnd; 5 AB; 6 B-C

17 10 B-C 5B-C; 17 A Gnt

18 10 A Gnc {3, 5} B-C; 2 A-B-C Gnd; 14 /-B Gnc
19 13 A-B Gnc 8 A Gnd; 20 /B

2C 13 A-B-C Gnc 11 B-C

21 13 B-C 17 A-B; 22 A-B-C Gnc

22 13 AGnc {20, 22} A-B-C Gnc

23 13 NO FAULT {9, 15} A-B; 8 A-B-C Gnd; 14 A Gn
24 13 AGnc {8, 23} A Gnd; 22 A-B; 16 A-B Gnc

Tabla D 2: Simulaciones de escenarios de falla @aabuacion 1
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# de Simulacio Tipo de falla erlos nodos de prue

(nodos, tipo de falla)

1 3 A-B Gnd; {9, 10} A-B; 13 A-B-C Gnc

2 {3, 9, 10} A-B; 13 A-B Gnc

3 {3, 10} A-B; 9 B-C; 13 A-B Gnc

4 3 A Gnd; 9 /B Gnd; {10, 13} NO FAUL1

5 {3, 9} A Gnd; 10 A-B Gnd; 13 /-B

6 {3, 13} A-B-C Gnd; {9, 10} NC FAULT

7 3 A Gnd; {9, 10, 13} NO FAUL

8 {3, 9} B-C; 10 A-B Gnd; 13 /B

9 3 NO FAULT; 9 E-C; 10 A-B; 13 A-B-C Gnc

10 {3, 10} NO FAULT; {9, 13} B-C

11 {3, 9, 10} A-B-C Gnd; 13 I-C

12 3 NO FAULT; 9 A-B-C Gnd; {10, 13} E-C

13 {3, 10, 13} NO FAULT; 9B-C

14 {3, 9} A Gnd; {10, 13} A-B

15 {3, 10} A-B; {9, 13} NO FAULT

16 {3, 9} A-B Gnd; 10 E-C; 13 NO FAUL1

17 {3, 10} B-C; 9 NO FAULT; 13 A Gn

18 3 B-C; 9 A-B-C Gnd; 10 A Gnd; 13 NO FAUL

19 3 A Gnd; 9 NO FAULT,; 10 B; 13 A-B Gnc

20 {3, 9} NO FAULT; 10 B-C; 13 A-B-C Gnc

21 3 A-B; 9 NO FAULT,; 10 A-B-C Gnd; 13 I-C

22 3 NO FAULT; {9, 10} A-B-C Gnd; 13 A Gn

23 3 A-B-C Gnd; {9, 13} A-B; 10 A Gnc

24 3 A Gnd; 9 /B Gnd; {10, 13} A Gn(

Tabla D 3: Simulaciones de escenarios de falla @ashuacion 2
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Apéndice E

Algoritmo para optimizacion de valores mediante ePSO
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Programacion de lectura de archivos:

%function y = litcount(filename, literal)
% Search for number of string matches per line.

filename = input('Nombre del archivo que contieserhombres de los archivos','s";
fid = fopen(filename, 'rt";
numnodos=24; numarch=0; Tinifalla=4010; Tfinfall&8®; Tininorm=1; Tfinnorm=3990;
da=500; db=150; dc=350;
while feof(fid) ==
tline = fgetl(fid);
numarch=numarch+1;
%disp(tline);
DF=load(tline);
for i=1:numnodos
inicio=3%i-1;
faseA=DF(;,inicio); faseB=DF(:,inicio+1);9aC=DF(;,inicio+2);
vrms=sqrt(faseA."2+faseB."2+faseC."2);
S=1-((da.*faseA+db.*faseB+dc.*faseC)/3);
MediasF(i,numarch)=mean(vrms(Tinifalla: Téha));
DesvF(i,numarch)=std(vrms(Tinifalla: Tfinla));
MediasN(i,numarch)=mean(vrms(Tininorm:Tfimm));
DesvN(i,numarch)=std(vrms(Tininorm:Tfinngdm

%%%%%%%%6%%%% %% % %% %% %% %% %% %% %% % % %% %% %% % %% %% % %% %%

%%%
MediasFS(i,numarch)=mean(S(Tinifalla: Tfilld3);
DesvFS(i,numarch)=std(S(Tinifalla: Tfinfalia
MediasNS(i,numarch)=mean(S(Tininorm:Tfirmyy;
DesvNS(i,numarch)=std(S(Tininorm:Tfinnorm))

end
end
fclose(fid);
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Programacion de Algoritmo PSO:

% La Funcioén objetivo es

% max{ sumati(sumatj(Si-Sj)) } i=1,..,9 j=i+1,10
% donde

% S= 1- ((da*Va+db*Vb+dc*Vc)/3)

rand('state’,sum(100*clock)); % resets it to aai#ht state each time.

Nomarch=[

'Datos1F3.txt "
'Datos1F4.txt "
'Datos1F9.txt "
'Datos1F7.txt "
'Datos1F6.txt "
'Datos1F14.txt "
'Datos1F8.txt "
'Datos1F7v2.txt "
'Datos1F19.txt "
'Datos1F15.txt "
'Datos2F3-19.txt "
'Datos2F5-2.txt "
'Datos2F21-20.txt "
'Datos2F11-14.txt "
'Datos2F4-5.txt "
'Datos2F23-7.txt "
'Datos2F17-6.txt "
'Datos2F10-2.txt "
'Datos2F21-8.txt "
'Datos2F19-7.txt "
'Datos3F2-20-5.txt "
'Datos3F3-18-1.txt "
'Datos3F15-11-16.txt "
'Datos3F14-1-21.txt "
'Datos3F4-17-14.txt "
'Datos3F24-11-13.txt "
'Datos3F8-13-12.txt "
'Datos3F7-20-23.txt "
'Datos3F24-12-8.txt "
'Datos3F19-8-22.txt "
'Datos4F2-3-7-24.txt "
'Datos4F4-9-23-13.txt
'Datos4F15-14-6-5.txt  *;
'Datos4F7-9-12-17.txt
'Datos4F1-9-6-17.txt
'Datos4F16-11-9-8.txt
'Datos4F6-17-2-12.txt "
'Datos4F4-2-19-18.txt "
'Datos4F23-14-15-16.txt
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'Datos4F14-9-3-5.txt
'Datos5F2-11-12-8-21.txt *;
'Datos5F3-6-15-20-9.txt ';
'Datos5F20-14-24-6-1.txt "
'Datos5F16-7-20-2-5.txt *;
'DatosbF2-23-14-19-20.txt "
'Datos5F24-8-18-4-21.txt "
'Datos5F7-18-6-20-2.txt *;
'Datos5F3-19-5-10-17.txt *;
'Datos5F16-9-7-10-18.txt *;
'Datos5F14-18-24-23-10.txt";
I
NumArch=[0 0 35240 0 220 0 O;
000450 1831471221,
4022311 000 110 ©O;
03225002000 0;
0 044150 3348120 21;
5500 330 17420;

0 310 348 204,

0 4636300 0 19;

3540490 34 3242;

0 500 1848 49;
0000 26140;
0270 0 410 37;
7000 260 32
502433400 6 14;
100 0 230 0 39;
0
1

w

8

6

o
NCPwnCPwNo
NP Wo

NN
BooPOoRoOPYOo

0 3639230 0;

7250 0 0 370;
470 0 0 380 22;
845200 0 0 9 O;
30 0 450 0 4328,
1324410 0 O;
000 300 O;
16 0 50 3245 0;
60 0 460 0 29];

= O

1

1)
mrw ooo

1

WOOONOOOLAPLRODOOWOOONO

OO0 o
SNnvoo

OOOoo
N ©

-

Ns=500;

Niter=100;

Npt=1000;

Nd=3;

xmin(1)=-100; xmax(1)=100;
xmin(2)=-100; xmax(2)=100;
xmin(3)=-100; xmax(4)=100;

cl=.1;
c2=.1;
w0=0.01;
wf=.1;
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maxgloe=-100000;
x=zeros(Nd,Npt,Niter);
v=zeros(Nd,Npt,Niter);

vmax(1)=(xmax(1)-xmin(1))/2;
vmax(2)=(xmax(2)-xmin(2))/2;
vmax(3)=(xmax(3)-xmin(3))/2;

% calcula las posiciones y velocidades inicialesatia particula

for p=1:Npt
maxind(p)=-100000;
for d=1:Nd
r=rand();
x(d,p,1)=xmin(d)+r*(xmax(d)-xmin(d));
v(d,p,1)=vmax(d)*(2*r-1);
end
end

%Numnodo=9;
totnumnodos=24;

%for Numnodo=1:totnumnodos
k=1;

Numnodo = input('NUmero de nodo> ");
numfallas=10;

Tinifalla=4001; Tfinfalla=4300;
Tininorm=1; Tfinnorm=4000;

for kk=1:numfallas
if(NumArch(Numnodo,kk) ~= Q)
arch=Nomarch(NumArch(Numnodo,kk),:)
DF=load(char(arch));
inicio=3*Numnodo-1;
faseA(:,kk)=DF(:,inicio);
faseB(:,kk)=DF(:,inicio+1);
faseC(:,kk)=DF(;,inicio+2);
end
end

Numnodo

while(k<Niter)

0= mm e e

% Inicia la parte de Calculo de la funcion Objetivo

for p=1:Npt
da=x(1,p,k);
db=x(2,p,k);
dc=x(3,p.k);
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%da=500; db=150; dc=350;
%da=1178; db=-1013; dc=-300;
for kk=1:numfallas
MediasFS(kk)=0;
if(NumArch(Numnodo,kk) ~= 0)
S=1-
((da.*faseA(Tinifalla: Tfinfalla,kk)+db.*faseB(Tinélla: Tfinfalla,kk)+dc.*faseC(Tinifalla: Tfinfalla,
kk))/3);
MediasFS(kk)=mean(S);
end
end

acum(k,p)=0;
for ii=1:numfallas-1
for jj=ii+1:numfallas
acum(k,p)=acum(k,p)+abs(MediasFS(ii)eldsFS(j)));
end
end

end

% Busca el maximo global de la funcién alcanzadadas las particulas
%

for p=1:Npt
if(acum(k,p) > maxgloe)
% k
% p

xglo(1)=x(1,p,k);
xglo(2)=x(2,p,k);
xglo(3)=x(3,p,k);
maxgloe=acum(k,p);
%pause
end
% Busca el maximo de la funcién que cada partiberte
if(k>1)
for kk=1:k
if(acum(kk,p) > maxind(p))
xind(1,p)=x(1,p,kk);
xind(2,p)=x(2,p,kk);
xind(3,p)=x(3,p,kkK);
maxind(p)=acum(kk,p);
end
end
else
xind(1,p)=x(1,p,K);
xind(2,p)=x(2,p,K);
xind(3,p)=x(3,p,k);
maxind(p)=acum(l,p);
end
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end % del for p=1....

% calcula el valor del peso inercial
w=wf-((wf-wO)*k/Niter);
% w=0.005;
%actualiza las velocidades de cada particula
for p=1:Npt
rl=rand(); r2=rand();

for d=1:Nd
xant(d,p,k)=x(d,p,k);
vant(d,p,k)=v(d,p,k);
v(d,p,k+1)=w*v(d,p,k)+c1*r1*(xind(d,p)-x(d,p)k+-c2*r2*(xglo(d)-x(d,p,k));
if(v(d,p,k+1)>vmax(d))
v(d,p,k+1)=vmax(d)*sign(v(d,p,k+1));

end
x(d,p,k+1)=xant(d,p,k)+v(d,p,k);
end

end

k=k+1

%maxgloe

end % while

Numnodo

xglo(1)

xglo(2)

xglo(3)

maxgloe
D(Numnodo,1)=xglo(1);
D(Numnodo,2)=xglo(2);
D(Numnodo,3)=xglo(3);
D(Numnodo,4)=maxgloe;

%end % for numnodos
%
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Apéndice F

Algoritmo para Extraccion de Rasgos Caracteristicomediante Teoria de
Onduletas
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Programacion para descomposicion de ondeletas:

% Se cargan los vectores con los valores de |ladesefi
s = DatosF;

k=1;
for j=1:12 %nudmero de columnas de datos

w = 'coif3";
[c,]] = wavedec(s(:,j),1,w); % Se realizdcsla primera descomposicion de s, utilizandoZoif

% Se reconstruye los coeficientes aproximadosallddbs en el nivel 1, utilizando la estructura
de descomposicion de ondeleta [c, 1]

fori=1:1
A(i,:) = wrcoef('a',c,l,w,i);
D(i,:) = wrcoef('d',c,l,w,i);
end

ALl(k,))=A(,);
k=k+1;

end

absl=zeros(12,1); % vector en donde estaran cdoketos coeficientes individuales de cada
muestra

for d=1:12 %nudmero de columnas de datos
for j=1:5000 %numero de datos en cada columsea nimero de renglones
abs1(d,1)=abs1(d,1)+abs(A1(d,))); Yeseizadh suma de los valores absolutos de los
coeficientes individuales de cada muestra
end
end

absl %se despliega el resultado
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