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DETECCION DE PATRONES PARA
IDENTIFICACION DE VARIACIONES DE VOLTAJE
EN REDES DE DISTRIBUCION IMPLEMENTANDO

REDES NEURONALES BASADAS EN LA
TRANSFORMADA DE HILBERT-HUANG.

Resumen

El articulo que se presenta a continuacién
tiene como objetivo detectar patrones que se
presentan en un sistema de distribucion, para
el cual incorpora un algoritmo basado en
redes neuronales basadas en la transformada
de Hilbert Huang. Se busca detectar patrones
que alteren al sistema, obteniendo la
deteccion del sistema de 33 barra IEEE. El
entrenamiento de la red neuronal se ejecutd
en el software Matlab, la cual permite que el
algoritmo sea capaz de brindar las
detecciones ante futuras variaciones que se
presenten en un sistema. Los datos ingresado
de la red neuronal se obtiene implementando
la transformada de Hilbert Huang, mediante
los voltajes de barras de distribucion .Cada
nodo presente en el sistema fue modificado
para simular  las perturbaciones sags,
interruption y swell que proporciona el IEEE
1159.Los datos generados de salida de la red
neuronal corresponde a la clasificacion de
cuatro categorias, al implementar etiqueta
permite interpretar de manera efectiva la
deteccion de la sefial, al momento de
presencia de perturbaciones. EI modelo de
clasificacion alcanzo un porcentaje de
94.09% precision, lo cual refleja la eficiencia
de deteccion de sefiales que se encuentren
asociadas a perturbaciones.

Palabras Clave: Perturbaciones eléctricas,
Red Neuronal, Sistema de Distribucion.

Abstract

The article presented below aims to detect
patterns that occur in a distribution system,
for which it incorporates an algorithm based
on neural networks based on the Hilbert
Huang transform. It seeks to detect patterns
that alter the system, obtaining the detection
of the system of 33 IEEE bar. The training of
the neural network was executed in Matlab
software, which allows the algorithm to be
able to provide detections in the event of
future variations that may occur in a system.
The input data of the neural network is
obtained by implementing the Hilbert Huang
transform, using the bus voltages, each node
present in the system was modified to
simulate the sags, interruption and swell
disturbances provided by the IEEE 1159.The
output data generated from the neural
network corresponds to the classification of
four categories, by implementing label allows
to effectively interpret the detection of the
signal, when disturbances are present. The
classification model achieved a percentage of
94.09% accuracy, which reflects the
efficiency of detection of signals that are
associated with disturbances.

Keywords: Electrical disturbances, Neural
Network, Distribution System.



1 Introduccion

La importancia de la estabilidad en la red de
distribucion eléctrica representa planes de
mantenimiento y revision de monitoreo,
dado que el suministro continuo y eficiente
de energia eléctrica es esencial[1].

Sin  embargo, los sistemas de
distribucion a pesar de estar respaldados no
estan exentos de sufrir perturbaciones que
pueden comprometer su desempefio. Estas
perturbaciones, que pueden clasificarse en
externas e internas, tienen su origen en
fendbmenos diversos, como descargas
atmosféricas, tormentas, fallas operativas,
arranques o detenciones de generadores, 0
la conmutacién de cargas, y representan
desafios significativos en la operacion de
redes eléctricas[2],[3].

Las perturbaciones eléctricas son
eventos que alteran el equilibrio del
sistema. El efecto a analizar es el mas
comdn ,la variaciéon de voltaje incluye
fendbmenos como caidas de tension
sobretensiones momentaneas e
interrupciones de tension completas del
suministro eléctrico [3].

Estas variaciones pueden surgir debido
a impulsos, oscilaciones en la frecuencia o
fallas en los equipos, y su impacto puede ir
desde el desgaste de componentes eléctricos
hasta interrupciones prolongadas del
servicio[3].

La necesidad de un monitoreo constante
y efectivo de los sistemas eléctricos es
evidente, especialmente en un entorno
donde las redes estdn cada vez mas
interconectadas. En este sentido, el uso de
tecnologias avanzadas, el mecanismo de las
redes neuronales, se han posicionado como
una metodologia prometedora para mejorar
la deteccion y andlisis de estas
perturbaciones[4].

Las redes neuronales tienen la capacidad
de identificar patrones complejos y
adaptarse a datos dinamicos, permiten
abordar problemas que los métodos
tradicionales no logran resolver con la
misma eficacia[5].

El contenido del articulo propone la
aplicacion de una metodologia basada en
redes neuronales y la transformada de
Hilbert-Huang que es base para la deteccion
y clasificacién de perturbaciones eléctricas,
siguiendo los lineamientos de la normativa
IEEE 1159 [5], [6], [7].

Esta norma establece estandares para el
monitoreo 'y andlisis de fendmenos
eléctricos, proporcionando un  marco
técnico para la identificacion y clasificacion
de eventos que afectan la calidad del
suministro. La combinacion permite no
solo detectar perturbaciones con mayor
precision, sino también analizar su impacto
y clasificar, se considera esencial para
lograr un eficiente de la infraestructura
eléctrica de potencia[5], [6], [7].

El uso de redes neuronales en este
contexto no solo permite mejorar la
deteccion de perturbaciones, sino que
también ofrece una ventaja significativa al
facilitar la acumulacién y el estudio de
datos en grandes proporciones.La
transformada de Hilbert-Huang, por su
parte, proporciona una herramienta
poderosa para descomponer sefales
eléctricas y analizar sus espectros en
detalle, permitiendo identificar patrones
caracteristicos de las perturbaciones[6], [7].

La importancia radica en la capacidad
para abordar un desafio recurrente en los
sistemas eléctricos: la deteccion tempranay
la clasificacion  precisa de las
perturbaciones. La deteccion anticipada
permite implementar medidas correctivas
antes de que las perturbaciones afecten de
manera significativa la red, reduciendo asi
el impacto negativo sobre los usuarios[5],
[6]. [7].

Ademas, la clasificacion de estas
perturbaciones contribuye a comprender
mejor su origen y a disefiar estrategias
especificas para mitigar sus efectos, busca
sentar las bases para investigaciones futuras
que integren técnicas aln mas avanzadas y
permitan un monitoreo mas robusto vy
adaptativo de los sistemas eléctricos. A



través de la implementacion de redes
neuronales y la transformada de Hilbert-
Huang, se espera contribuir
significativamente al disefio de redes mas
resilientes y eficientes[6], [7], [8].

2 Marco tedrico

Precedente al desarrollo y resolucion de la
situacion planteada, es primordial tener en
cuenta ciertos conceptos basicos sobre los
sistemas de potencia, las perturbaciones
eléctricas, los algoritmos enfocados en
estructuras artificiales de interconexion
neuronal y el método la transformada de
Hilbert Huang. A continuacion, se presenta
brevemente cada uno de estos temas.

2.1 Sistemas eléctricos de potencia
Basados en la IEEE describe la topologia de
la estructura de los sistema eléctrico estan
enfocados en tres procesos generacion,
transmision y distribucion ,la finalidad es
garantizar el suministro eléctrico capaz de
satisfacer la demanda energetica [1].

Un aspecto esencial es el flujo de
potencia que analiza el movimiento de la
electricidad en el sistema permitiendo
evaluar el comportamiento e identificar
posibles sobrecargas en las lineas de
transmision, prever caidas de tension y
optimizar la asignaciéon de generacion,
permitiendo asi una operacion mas robusta
del sistema eléctrico [1][2].

Por lo tanto,habilita la integracion mas
efectiva de fuentes de energia renovable,
asegurando que el sistema sea capaz de
adaptarse a las demandas energéticas
cambiantes de una red moderna Yy
sostenible[9].

2.1.1 Composicion de los sistemas
eléctrico de potencias
En el sistema abarca diversos elementos
y subsistemas que trabajan en conjunto para
generar, transmitir y distribuir electricidad
de manera eficiente y segura:

Generacion

Dentro del sistema es el eslabon
principal se caracteriza por la ubicacién
para maximizar la eficiencia de recursos,
ademas que la generacion es la encargada de
estabilizar la frecuencia y voltaje [9], [10].

Transmision

Implica el transporte de la energia a
trayectorias extensas, en esta etapa el
sistema eléctrico debe soportar altas
demandas y mantener una regulacion de
voltaje precisa [10], [11].

Los estandares IEEE implican normas
sobre el aislamiento, la capacidad de carga
y la distancia entre las lineas para evitar
problemas de interferencia y sobrecarga.
Ademas, el uso de materiales de calidad y
mantenimiento para minimizar las perdidas
incluso reducir las fallas [10], [11].

Distribucion

Esta etapa busca asegurar la estabilidad y la
continuidad del suministro eléctrico,
proporciona a los consumidores niveles de
tension reducidos, evitando interrupciones
y variaciones bruscas en el voltaje [10],
[11].

Generacion

Transmision

’ Usuarios de alto consumo

F % Distribucién

Generador
Tranformador

Carga

Barra

/T

Figura 1. Composicion general de los sistemas de
potencia.
La composicion incluye componentes
que interactdan de manera complejas para el
suministro eléctrico y juegan un papel



fundamental en el disefo del
sistema[11],[12].

Tabla 1. Componentes fundamentales en el sistema

Dispositivos Caracteristicas

Transforma Permiten ajustar el nivel de
dores tension de la corriente
eléctrica.

Garantiza la confiabilidad
del sistema mediante
dispositivos.

Afecta directamente ala
estabilidad del sistema por el
tipo de carga: residencial,
comercial e industrial.

Protecciones

Cargas

Los trasformadores actlan en segmentos
de transmisién para elevar el voltaje para
eliminar posibles caidas de energia a los
recorridos prolongados. En la distribucion,
disminuyen el voltaje a niveles seguros para
su entrega al consumidor final.

Ademas, las protecciones actian como
relés de proteccion, fusibles, y disyuntores
automaticos, que se activan en caso de
fallas, cortocircuitos 0  sobrecargas
[11],[12].

2.1.2 Conformacién de un sistema de
distribucion

Este sistema es el ultimo proceso de la
secuencia en el aporte eléctrico, y su
infraestructura estd conformada por una
serie  de componentes clave, como
transformadores, lineas de distribucion,
interruptores, y dispositivos de proteccion
que permiten una distribucion eficiente y
continuo [12].

En un sistema de distribucién, el
transformador de distribucion juega un
papel central, ya que reduce el voltaje de
transmision a niveles seguros y utilizables
para los usuarios finales [12].

Figura 2. Composicion general de los sistemas de
distribucion.

Las lineas de distribucidn se clasificaron
en aéreas o subterraneas, influenciadas por
multiples factores como la ubicacion
geografica, la densidad poblacional y el
presupuesto disponible. Las lineas aéreas
resultaron ser mas econémicas y faciles de
mantener, mientras que las subterraneas,
aunque representaban un mayor costo,
ofrecian una mejor proteccion contra
condiciones  climaticas adversas Yy
contribuian a la estética de las zonas
urbanas [13].

Adicionalmente, los sistemas de
monitoreo y control se encargaron de
supervisar constantemente las condiciones
operativas. Esto permiti6 una reaccion
rapida ante posibles fallos y asegurd la
continuidad y seguridad en el suministro
eléctrico. Esta gestion eficiente fue clave
para mantener el funcionamiento adecuado
del sistema eléctrico en diversas
circunstancias, garantizando asi un servicio
confiable para los usuarios [13].

2.2 Perturbaciones en redes
eléctricas

Las perturbaciones eléctricas  se

caracterizan por variaciones inesperadas en

el flujo de energia eléctrica que afectan la

resiliencia y condiciones estables en la red

eléctrica[4].

El surgimiento de las perturbaciones se
muestra en las etapas del suministro
eléctrico que estd conformado por el
transporte, transformacién, distribucion y



consumo de usuarios, la accion de las
perturbaciones se ostenta en cortos o de
larga duracion [4],[14].

En las redes eléctricas de distribucion el
incremento de los equipos electrénicos ha
provocado interrupciones en el sistema
eléctrico, considerando otras causas por los
errores humanos, fallas del quipo dentro del
mismo sistema, conmutacion de cargas,
fendmenos ambientales como descargas
eléctricas [14].

2.2.1 Clasificacion de las
perturbaciones eléctricas

La Norma IEEE 1159 clasifica a las
perturbaciones eléctricas, de acuerdo con el
criterio de longitud del evento y la
naturaleza del evento. La norma identificay
define varios tipos de perturbaciones que
pueden afectar la estabilidad, eficiencia y
fiabilidad del suministro eléctrico [4].

La importancia de conocer las
caracteristicas de las perturbaciones
eléctricas radica en la mejora de la
operatividad y la resiliencia en los sistemas
eléctricos de potencia, por lo cual existen
clasificaciones que nos permiten conocer
sus caracteristicas [15],[16].

Caidas de tension

La caida de tension desencadena cambios
bruscos en la carga que demanda una
corriente elevada y genera una disminucion
de voltaje RMS por debajo del 90% el valor
nominal durante 0.5 ciclos y 1 minuto
[4],[16].

Sobrevoltaje

El sobrevoltaje desarrolla un aumento en el
voltaje RMS por encima del 110% del
valor nominal durante 0.5 ciclos a 1
minuto causados por desconexion de
grandes cargas o fallas en el sistema de
puesta a tierra [4],[16].

Interrupciones

La irrupcion provoca un cambio instantaneo
en el voltaje o corriente causados por
eventos como maniobras, rayos o fallas.

Afectar la calidad del suministro al
provocar picos de voltaje o corriente
[4].[16].

Tabla 2. Tipos de interrupciones

Tipo Duracion
Interrupcién .
b En el rango de 0.5 ciclos a
momenténea

3 segundos.

Interrupcién

Teniendo en cuenta los 3
temporal

segundos a 1 minuto

Interrupcion

. Dura mas de 1 minuto
sostenida

Transitorios

Las perturbaciones transitorias se originan
desde una alta frecuencia y corta duracion,
gue ocasiona cambios rapidos en el voltaje

o la corriente[4],[16].
Tabla 3.Tipos de eventos transitorios

Tipo Duracién
Impulso Entre nanosegundos a
milisegundos
Oscilatorio  Entre varios microsegundos

hasta milisegundos.

Deformacion Armonica

Resulta en el perfil de onda debido a la
presencia de  mdltiples frecuencias
armonicas general mente son los
dispositivos  electrénicos, se  miden
utilizando el indice THD(Distorsion
Armonica Total) [4],[16].

Fluctuaciones de voltaje

Las fluctuaciones de voltajes o flicker
inician por variaciones rapidas en el voltaje
RMS se las identifica por el parpadeo de las
luces, son causadas por la cargas que varian
rapidamente [4],[16].

Desviacion de frecuencia

La inestabilidad de la frecuencia produce la
desviacion de la frecuencia nominal es de
50 Hz a 60 Hz y suelen ser indicativas de un
desbalance entre la generacion y la carga en
el sistema, ademé&s es un aspecto crucial



para el funcionamiento de los sistemas
eléctricos interconectados [4],[16].

2.2.2 Impacto de las perturbaciones
eléctricas

El impacto de las perturbaciones en el
sistema eléctrico de potencia con respecto a
interrupciones, sags, swell impactan de
manera directa a la operatividad
provocando apagados inesperados hasta
dafios en componentes sensibles, afectando
la confiablidad de los equipos eléctricos
conectados [17],[18].

Existen mas factores que afectan al
sistema eléctrico generan desincronizacion
de generadores por la variacion de
frecuencia, mientras que la distorsion
armonica incrementa las peérdidas de
energia por su parte el flicker causa
parpadeos y errores en equipos afectando el
confort del usuario [18].

Por lo tanto, contar con dispositivos de
monitoreo y proteccion en los sistemas
eléctricos, como filtros de linea,
dispositivos de proteccién, mejoramiento
de puestas a tierra, controlador de
desconexion 'y una comunicacion de
monitoreo. Mejoran la deteccién temprana
y la mitigacion efectiva de estas
perturbaciones son fundamentales para
mejorar la fiabilidad y la calidad del sistema
de energia [19].

2.3 Redes neuronales
La red neuronal radica en el rendimiento de
almacenar y relacionar entre patrones datos
complejos, tienen la caracteristica similar al
cerebro humano y adquiere conocimiento
mediante experiencias[20].

Los modelos de la red neuronal que
existen son optimizacion o prediccion, la
prioridad recae en la capacidad de
aprendizaje en tiempo real donde la rapidez
y precision son determinantes para
minimizar la tolerancia a errores. [21].

Entrada Oculta Salida

Figura 3. Esquema de red neuronal artificial.

2.3.1 Topologias de redes neuronales

La topologia de una red neuronal es la
similitud con neuronas biologicas, por lo
tanto, mientras mas informacion ingrese la
informacion tiene un porcentaje de mayor
exactitud. [22]

Figura 4. Esquema de red neuronal monomaodo.

La estructura de una red neuronal esta
conformadas por capas que se vinculan
entre si mediante algoritmos de aprendizaje
aplicando la supervision o de forma
auténoma[22].

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida

[N

(]

Figura 5. Esquema de red neuronal multimodo.

Existen tres secciones fundamentales
para el aprendizaje neuronal de son la parte
de entrada que recibe informacion externa,



la parte oculta permite la interaccion entre
la pasa de entrada y salida, la ultima parte
de salida que entrega las conclusiones al
exterior[23].

2.3.2 Mecanismo de aprendizaje

El mecanismo de aprendizaje supervisado
se enfoca es el uso de informacion de
entrada y salida mediate exactitud sobre la
informacion de salida implementando
etiquetas o resultados esperados en la red
neuronal [23] ,[24].

Existen tres enfoques principales del
aprendizaje supervisado:

e Mediante correccion de error

e Aprendizaje por refuerzo.

e Memoria asociativa.

La metodologia es crucial en la
aplicacion para la detecciéon patrones, el
reconocimiento de imagen y clasificacion
de datos [24].

El mecanismo de aprendizaje autbnomo
se enfoca al uso de conjuntos de patrones
sin la necesidad de etiqueta, permite extraer
informacion importante de conjuntos de
datos, revelando patrones y esquemas en
una variedad de aplicaciones[24].

Se incluye aspectos que afectan al
aprendizaje autonomo:

e Fraudes o fallos en el sistema

e Capacidad precision.

e Interpretacion de datos.

La metodologia es segmentar los datos
mediante su comportamiento y patrones que
facilita la personalizacion en diversos
dominios [24] ,[25].

2.3.3 Ventajas de las redes neuronales

La versatilidad que destacan en la
resolucion de problemas y gestiones en un
determinado tiempo, lograron multiples
fortalezas de las redes neuronales,
destacando especialmente:

e Instruccion o formacion.

e Organizacion autbnoma.

e Capacidad de recuperacion ante

errores.

e Funcionamiento instantaneo.

e Integracion sencilla.

La ventaja de implementar modelos
matematicos, la cantidad masiva de
elementos, el nivel de interconexiones para
adaptar y procesar informacion
compleja[25].

2.4 Metodologia utilizada

transformada de Hilbert-Huang
La transformada de Hilbert-Huang se
implementa especialmente en analizar
sefiales no estacionarias y no lineales,
armoniza la descomposicion empirica y el
anélisis espectral de Hilbert[7].

No se basa en una seleccion a prioridad
de las funciones, més bien descompone la
sefial en forma de oscilacion intrinseca
derivada de la sucesion de los extremos|[8].

EI método para obtener esta
transformada se compone en dos partes:

e La descomposicion en modos

empiricos (EMD).

e Latransformada de Hilbert (HT).

Con este enfoque, estas dos etapas son
complementarias, por lo tanto, se conoce a
este proceso como la transformada de
Hilbert Huang [26].

2.4.1 Descomposicion en modo empirico
La EMD da como resultado la
descomposicidon de la sefial en componentes
individuales que reflejan las diferentes
frecuencias internas [26].

Los modos empiricos contienen un
numero de maximos 'y  minimos
particulares, considerando ciertas
condiciones: La cantidad de extremos y
cruces por cero es igual o, como maximo,
difiere en una unidad. En cada punto, el
promedio entre las envolventes formadas
por los maximos y minimos locales es igual
a cero [26], [27].

El EMD se detalla en los FMI mediante
el siguiente procedimiento:



1. Al instante de analizar la sefial x(t),
calcula la media envolvente superior
emax(t) Y la envolvente inferior
emin (t) mediante la interpolacién
local. La media m(t) se calcula como:

€max )+ €min (1)

5 €y

m(t) =

2. Elproceso de tamizado, el proceso es
la resta la media m(t) de la sefal
actual en cada iteracion, este paso se
repite  hasta cumplir con las
condiciones del IMF:

Rigs1(t) = hyp(t) —my(t) 2)

Donde:

my(t): Es el valor medio de la
envolvente después de Kk veces
iteracion.

hyx(t): Esladiferencia entre la sefal
y la media de la iteracion.

3. Entonces, si el proceso del tamizado
alcanza al residuo cumple los
criterios de una IMF, se define IFM
como:

c1(t) =hy(d) 3

4. Obtenido la primera IMF, se realiza
la diferencia de la IMF de la sefial
original para extraer un residuo:

ri(t) = x(t) —c1(t) (4)

5. Al final de descomponer la sefial
original x(t), para expresar como la
suma de las IMFs obtenidas c;(t) vy
el residuo final 7, (t) :

x(© =) a®) —n® ®)

i=1

2.4.2 Transformada de Hilbert
El modelo matematico de la transformada
de Hilbert se utiliza para analizar sefiales
no estacionarias, esta vinculado con las
funciones de modo intrinseco (IFM)
obtenidas de la descomposicién en modo
empirico (EMD) [28], [29],[30].

La transformada de Hilbert se detalla en
el siguiente procedimiento:

1. Para una sefial x(t), se define una
transformada general qué permite
obtener una nueva sefial analitica,
denotada x (t):

() =x() —jz@®) (6)

2. Calcula mediante la formula de

integracion:
1 (0]
2(0) =< f @ 4, )
m J_ t—T
Donde:
P. Es la operacion de Cauchy
Principal Vale.

x(1): Es la sefal por transformar.
t: Es el punto de evaluacion en el
tiempo.

3. Obtener la amplitud instantanea
A(t) de la sefial analitica se obtiene:

Al = 12| = /x(t)z + X (t)? )

4. Determinar la fase instantanea (t) se
relaciona entre la sefial original y la
sefial hilbertiana:

A(t) = tan! (%) €)

5. Deriva la fase instantanea (t) con
respecto al tiempo para obtener la
frecuencia instantanea:

1 do(t)

At) = 7m dr (10)



Permite un analisis completo de una
sefial no estacionaria o no lineal
utilizando la Transformada de
Hilbert, extrayendo sus propiedades
y adaptandose al o0s cambios
temporales de la sefial [28],
[29],[30].

3 Metodologia

Todo sistema eléctrico suele enfrentar
diversas perturbaciones eléctricas que
afectan a la robustez del sistema y la
fiabilidad del suministro eléctrico. Por eso,
es indispensable buscar métodos para
detectar dichas adversidades.

Para llevar a cabo este estudio se
utilizard& una metodologia que abarca
conceptos de sistemas eléctricos, tipos de
perturbaciones, la  adaptaciéon  de
transformada de Hilbert Huang y el
logaritmo neuronal. Analizando el sistema
de distribucién eléctrica aplicando la
normativa IEE1159 que buscan realizar un
analisis minucioso del sistema en
operacion.

3.1 Formulacion del problema

La estabilidad de la red electica pesar de
contar con planes de revision exhaustivos,
son vulnerables y susceptibles a diversas
perturbaciones.

Las perturbaciones son provocadas por
origenes externos, fenbmenos ambientales e
incluso por fallas operativas eléctricas, estas
alteran la estabilidad del sistema eléctrico.

Se manifiestan la variacién de voltaje se
refiere a los cambios en la red eléctrica
causados por impulsos u oscilaciones
debidos a alteraciones repentinas en la
frecuencia, la interrupcion del suministro
debido a una falla en el sistema por un mal
funcionamiento del equipo se pueden
presentar caidas de voltaje en el trascurso de
la interrupcion, desgaste de los
componentes eléctrico, ademas por cargas
variables en la red eléctrica.

3.1.1 Sistema de prueba

La red de distribucion que estudia el trabajo
es generada por la IEEE que presenta
caracteristicas especificas del sistema,
tomando en cuenta los atributos, es posibles
simular los sistemas existentes. En este
estudio el sistema correspondiente de
atributos de 33 barras en la IEEE representa
un sistema de distribucion.

Los valores de impedancia, voltaje y
potencia que forman parte del sistema estan
disponibles en las tablas 5 y 6, las cuales se
encuentran al final del articulo. Ademas, el
sistema estd compuesto por 32 cargas, 33
barras de transmision eléctrica y 1
generador.
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Figura 6. Modelo de prueba IEEE de 33 Bus.

Tabla 4. Datos de red del sistema IEEE 33 Bus

Nodo
Nombre Inicio Fin R X

N1 1 20,0922  0,0477
N2 2 3 04930 02511




N3

N4

N5

N6

N7

N8

N9

N10
N11
N12
N13
N14
N15
N16
N17
N18
N19
N20
N21
N22
N23
N24
N25
N26
N27
N28
N29
N30
N31
N32
N33

0,3660
0,3811
0,8190
0,1872
1,7114
1,0300
1,0400
0,1966
0,3744
1,4680
0,5416
0,5910
0,7463
1,2890
0,7320
0,1640
1,5042
0,4095
0,7089
0,4512
0,8980
0,8960
0,2030
0,2842
1,0590
0,8042
0,5075
0,9744
0,3105
0,3410
0,500

0,1864
0,1941
0,7070
0,6188
1,2351
0,7400
0,7400
0,0650
0,1238
1,1550
0,7129
0,5260
0,5450
1,7210
0,5740
0,1565
1,3554
0,4784
0,9373
0,3083
0,7091
0,7011
0,1034
0,1447
0,9337
0,7006
0,2585
0,9630
0,3619
0,5302
0,0500

Tabla 5. Datos de voltaje y carga del sistema IEEE 33

Bus
Nodo ot P P g g

1 1266 1,00 0 0

2 12,66  0,9999 100 60
3 1265  0.9969 90 40
4 1264  0,9939 120 80
5 1261  0,9919 60 30
6 1260 0.9910 60 20
7 12,58  0,9904 200 100
8 1255  0,9899 200 100
9 1253  0.9895 60 20

10 1252  0,9875 60 20
11 1250  0,9860 45 30
12 1248  0.9840 60 35
13 1246 09830 60 35
14 1245  0,9820 120 80
15 1243  0.9800 60 10
16 1241  0,9829 60 20
17 1239 09770 60 20
18 1238 09876 90 40
19 1236 09760 90 40
20 1234 09740 90 40
21 1oz 09720 90 40
22 30 09710 g9 40
23 1pp9 09690 o 50
24 qpp7 09680 45 200
25 1pp5 09660 45 200
26 1004 09650 g 25
21 1020 09630 4 25
28 10 09610 g4 20
29 1918 99600 159 70
30 1016 099980 5o 600
31 1215 09570 45 70
32 112 09560 5 100
33 1pp1 0940 4 40

3.1.2 Patrones asociados a
perturbaciones segun la IEEE
1159

La Norma IEEE 1159 establece

lineamientos para la clasificacion de

perturbaciones eléctricas, los fenémenos

que consideran en el documento son los

siguientes:

Caidas de tension

La caida de tension  genera una

decrecimiento temporal en el voltaje, segun

el IEEE 1159 se clasifica por la profundidad

y duracion[3].
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Figura 7. Comportamiento de la sefial afectada por caida
de tension.

La figura 7, se presencia la conducta de
la sefial afectada por la caida de tension del
entre el 10% y el 90% del voltaje nominal.
Sobrevoltaje

El sobrevoltaje desarrolla un aumento en
el voltaje, lanorma IEEE 1159 clasifica por
su magnitud y duracion[3].

20000 -

10000

Amplitud
=

-10000(

-20000

Il Il 1 1 1 Il
174 176 178 18 18 184 186
Tiempo (s)
Figura 8. Comportamiento de la sefial afectada por
sobrevoltaje.

La figura 8, muestra el comportamiento
del voltaje que excede su valor nominal en
un rango del 110% y el 180%.
Interrupciones de tension

La interrupcion provoca la ausencia
instantanea en el voltaje, la IEEE 1159
enfatiza el analisis de patrones inestables
que se presentan[3].

20000 -

10000

Amplitud
=

-10000 1

20000 ¢ i i i i j i .
08 086 09 0% 0% 0% 098 1 102 104
Tiempo (s)

Figura 9. Comportamiento de la sefial afectada por
interrupcion de tension .

La figura 9, muestra el comportamiento
mediante una falla momentanea que su
valor nominal es aproximadamente a cero.

3.1.3 Red neuronal

La red neuronal artificial se compone de
varios elementos esenciales: registros de
entrenamiento, segmentos de capas,
informacion de salida y elementos de
verificacion.

Se implement6 el entrenamiento de la
red se conforma 70% cantidad de registro de
entrenamiento, el 15% seria la precision en
la evaluacién de reciente informacion y el
15% de prueba.

La validacion de datos se realiza a través
de un proceso de clasificacion mediante la
numeracion desde el 1 al 4 designadas como
etiquetas, permite evaluar la precision de
conclusion de la red neuronal.

Estructura de la red.

La red describe 2 entradas correspondiente
a magnitud y tiempo que se describi6 para
detectar perturbaciones y se configurd con
un total de 10 capas ocultas.

Capas ocultas Salidas

Salidas

10 4

Figura 10.Diagrama de la red neuronal

Para mejorar la comprensién del
funcionamiento de la red neuronal, se
elaboré un esquema indicado en la figura
10. Este diagrama permite ofrecer una
vision completa del flujo de informacion
desde las entradas hasta los resultados
obtenidos.

Datos para el entrenamiento de la red.
En cada barra se generaron escenarios de

caidas de tension, sobretension e
interrupciones de tension mediante los

11



datos de voltajes obtenidos de cada nodo a
partir de la simulacién son guardados en
variables, luego son procesados mediante la
transformada de Hilbert-Huang que
fracciona la sefial en sus funciones
constituyente de modo intrinseco, sirvieron
como insumo para que la red pudiera
acceder a sus datos iniciales para el
entrenamiento.

IMF 1

- i fu‘ ﬂ‘l|"’u\”|\"’\ﬂ \M i \“ {I\‘”\ M‘ 'I\M| ‘"\ r“l“ Il

NN U‘J\\'*'\"l "/ul‘ln”JrlUM ”Jn\'\ L”J il M”l Mhl"l l‘U‘f‘HMUM”J

0 02 0.4 0.6 08 1 12 1.4 1.6 1.8 2
Time (s)
Instantaneous Amplitude of IMF 1

m I H"

-20000

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 18 1.8 2
Time (s)
Instantaneous Frequency of IMF 1

0 1 1
H T

0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 14 16 18 2
Time (s)

Figura 11. Aplicacion de la tranformada de Hilbert-
Huang.

Los antecedentes de las simulaciones de
los nodos son la base para comenzar el
primer paso para emplear la metodologia el
EMD descompone la sefial de los nodos que
son datos de tension ya que son sefiales no
lineales.

Localiza sefiales méaximas y minimas
durante un célculo procede a tener residuo e
iteraciones, el analisis espectral permite que
mediante IMFs obtener frecuencia vy
amplitud instantaneas.

Las anomalias de la sefial con respecto a
sobretensiones especifican el incremento
abrupto de la tensién, en caidas de tension
IMFs amplia las amplitudes y en casos de
interrupcion las componentes que tendencia
a cero son guardadas en variables como si
indica en la Figura 11.

Los datos de lectura se organizaron en
una matriz de 888098 x 2 que
desempefiaron un papel fundamental, ya
que eran los responsables de alimentar y
entrenar la red neuronal.

Tabla 6. Variacion de capas en el sistema neuronal

Cantidad de [teraciones Precision
Capas del modelo
10 563 94.09 %
20 586 94.87 %
30 665 95.31 %
50 738 95.56 %

Para lograr el estudio de la verificacion
de las capaz en el sistema neuronal como se
indica en la tabla 6, se observé la precision
entre mas capas contenga el sistema, el
nivel de precision del modelo aumenta.

Autenticacion de la red

La validacion de la red se implementé en los
nodos mediante una clasificacion basado en
etiquetas, incorpora una gréafica al sistema
de prueba para la verificacion de la
deteccion al sistema estdn mediante una
configuracion especifica.

Tabla 7.Configuracion para la deteccion de la red
neuronal

Perturbaciones Etiqueta
Interruption 1
Normal 2
Sags 3
Swell 4

Ademas, la red contempla datos de
salida, lo que establece un enfoque para
analizar respuestas futuras. La matriz de
resultados contiene cuatro parametros clave
que facilitaban el analisis de la sefial que se
indican en la tabla 7, derivada de un estudio
del comportamiento de la sefial del sistema.

3.2 Caso de estudio

Con el propdsito de realizar los varios casos
de estudio, se propone emplear en el sistema
del IEEE de 33 barras la incorporar de
bloques mediante el catadlogo que ofrece
Matlab simulink en las lineas de
transmision para modelar las perturbaciones
en cada nodo como: sags, interruption y
swell. Se establece tres rangos de duracion,
0.2, 0.4, 0.8 para cada perturbacion con el
objetivo de validar la red neuronal.
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3.2.1 Disminucion del nivel de tension
En este escenario la perturbacion es
simulada en el nodo 4, que consta de corta

duracion representada por 0.2[s].
50000 ¥ T T T T
[0.3,0.5]

20000
40000

30000 - p

20000 -20000,

20 0.40 60,
10000 P

0

Amplitud

-10000

-20000 [~

. . . L . .
0.10 0.20 0.30 0.40 0.50 0.60
Tiempo (s)

Figura 12. Gréfica de la sefial durante la caida de tension
de [0.2 segundos].

En la figura 12, se muestra que la sefal
alrededor del tiempo 0.3[s] comienza a
disminuir la sefial, pero al tiempo 0.5[s] la
sefial muestra una tendencia a estabilizarse.

éovol - [0.3,0.7)

50000 -

40000

30000 -2001

00
030 040 050 060
20000 -
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10000
0
-10000 '

-20000 -
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Figura 13. Gréfica de la sefial durante la caida de tensién

de [0.4 segundos].

En la figura 13, representa la sefal
simulada en el nodo 20, el tiempo de
duracion es de 0.4[s], en el escenario se
aprecia la disminucion de la sefial por el
periodo de duracion.

[0.3,1.1]

50000 - 20000

40000 - ofl

30000 (-

-20000
040 060 080 1.00

= 20000
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10000 -

-10000 |- [N | '

-20000 -
n L L L " i " L
0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00 120 1.40

Tiempo (s)
Figura 14. Gréfica de la sefial durante la caida de tension
de [0.8 segundos].

De acuerdo con la figura 14, refleja la
simulacion en el nodo 23, con un tiempo de
0.8[s], el escenario es méas prolongado,
ademas indica picos en la sefial provocando
una inestabilidad al sistema.

3.2.2 Interrupcién del nivel de tension
Para el siguiente escenario la sefal es
representada en el nodo 4, el periodo de
duracion de la perturbacién es de 0.2[s].
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Uﬁﬁh-ﬁmNm‘
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20000
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Figura 15. Gréfica de la sefial durante la interrupcion de
tension de [0.2 segundos].

En la figura 15, se presenta la alteracion
de la sefial comienza a aproximarse a cero
desde el tiempo 0.9[s] y comienza a
estabilizar a partir del tiempo 1.20[s] de este
modo se aprecia como es la interrupcién en
la sefial en un corto tiempo.
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Figura 16. Gréfica de la sefial durante la interrupcion de
tension de [0.4 segundos].

En la figura 16, representa la sefal
simulada en el nodo 20, el tiempo
intermedio de duracion es de 0.4[s], en este
caso la duracion de la falla requiere de un

restablecimiento mas lento en comparacion
con el escenario anterior.

T
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Figura 17. Gréfica de la sefial durante la interrupcion de
tension de [0.8 segundos].

De acuerdo con la figura 17, refleja la
simulacion en el nodo 23, con un tiempo de
0.8[s], la duracion de la falla es mas
prolongado, se presenta variaciones
menores en el voltaje después del
restablecimiento producto de la respuesta
dindmica de la red.

3.2.3 Incremento del nivel de tension
Para este escenario la perturbacion consiste
en el aumento de la sefial nominal
representada en el nodo 4 el periodo de
duracion es de 2[s].
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Figura 18. Grafica de la sefial durante la sobretension de
[0.2 segundos].

En la figura 18, se muestra que la sefial
alrededor del tiempo 1.5[s] comienza el
aumento la sefial, pero a partir del tiempo
1.70[s] la sefial muestra picos y luego una
tendencia a estabilizarse.
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Figura 19. Gréfica de la sefial durante la sobretension de
[0.4segundos].

De acuerdo con la figura 19, se puede
observar el comportamiento de la sefial
representa la simulacién del nodo 20, desde
el tiempo 1.5[s] comienza a presentar un
aumento de la sefial y a partir del tiempo
1.90[s] se parecia un pico producto de la
respuesta de la dindmica de la red, la
duracion de la perturbacién puede afectar a
equipos electronicos sensibles y provocar
parpadeos en sistemas de iluminacion.
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Figura 20. Gréfica de la sefial durante la sobretension de
[0.8 segundos].

De acuerdo con la figura 20, refleja la
simulacion en el nodo 23, con un tiempo de
0.8[s], la duracion de aumento de la sefial es
mas prolongado, se presenta variaciones
mayores en el voltaje después del tiempo
3.5[s] comienza a estabilizar la sefial, pero
hay que considerar al ser mas prolongado la
perturbacion puede ocasionar activaciones
de protecciones eléctricas.

3.2.4 Anomalias de tension eléctrica

Un escenario adicional para la validacion
del sistema neuronal consiste en la
combinacién de las perturbaciones caidas
de tension, sobretension e interrupciones de
tension.
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Figura 21. Grafica de la sefial durante la perturbaciones
caso 1 de [0.2 segundos].

En la figura 21, se refiere la sefial

simulada con las perturbaciones como un

caso 1 tienen un tiempo de duracion de 2[s]

en un tiempo de corta duracion se espera ver
la eficiencia de la red neuronal.
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Figura 22. Gréafica de la sefial durante la perturbaciones
caso 2 de [0.4 segundos].

De acuerdo con la figura 22, se muestra
la sefial con perturbaciones en un tiempo de
duracion de 0.4[s] esto representa un caso 2
ya que presenta una dificultad al sistema
eléctrico provocando dafios a equipos
electronicos.
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Figura 23. Gréfica de la sefial durante la perturbaciones
caso 3 de [0.8 segundos].

Como se destaca en la figura 23, el
comportamiento  la  sefial  muestra
perturbaciones  que  duran  0.8]s],
representado por un caso 3 en una sefial que
consta de 3 perturbaciones en la misma
sefial afecta la estabilidad, continuidad y
calidad del suministro eléctrico.
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4 Analisis de resultados

La estabilidad en un sistema eléctrico de
distribucion se refiere a la capacidad de
garantizar los niveles de voltajes dentro de
un rango aceptable, incluso frente a la
presencia de perturbaciones. En este
analisis, se propone la implementacion de
una red neuronal como herramienta para
deteccion y  analisis de  estos
comportamientos.

4.1.1 Resultados de entrenamiento de la
red

El procesamiento de los datos es clave para
el entrenamiento de la red se presenta el
modelo de la transformada de Hilbert
Huang que permite lograr una clasificacion
eficiente, para el desempeiio de la red
neuronal.

IMF 1

25000

20000 ‘

B
ST B
. W

La figura 24, muestra el primer modo
intrinseco de la descomposicion empirica
de modos IMF 1 de la sefal eléctrica, se
observa oscilaciones que corresponden a los
estudios de perturbaciones mencionados en
el articulo.

Este IMF 1, al ser el primero, captura los
detalles de alta frecuencia presentes en la
sefial electrica. Ademas, los cambios en la
amplitud a lo largo del tiempo podrian estar
vinculados con eventos especificos en el
sistema, como encendidos, apagados o
fallas intermitentes.

Amplitud i ] del FMI 1
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i
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Figura 25. Variacion de la Amplitud Instantanea del
Primer Modo Intrinseco.

Se aprecia que en la figura 25, presenta la
amplitud instantdnea obtenida mediante el
andlisis combinado de la Descomposicién
Empirica de Modos (EMD) vy Ila
Transformada de Hilbert.

Este andlisis es crucial para apreciar los
instantes de tiempos donde se produce
picos, interrupciones 'y variaciones
permitiendo estudiar el impacto de eventos.

La siguiente figura 26, ilustra la
frecuencia instantanea FMI, En el intervalo
entre 0.8 y 1.2 segundos presenta picos
destacados en la frecuencia instantanea,
alcanzando valores por encima de 150 Hz y
por debajo de -50 Hz. Estas variaciones
abruptas sugieren la ocurrencia de
transitorios eléctricos que generan cambios
rapidos e inesperados en las oscilaciones de
la sefal, reflejando eventos dindmicos en el
sistema eléctrico.

Frecuencia Instantanea del FMI 1

150
100
50

N ,JL_I__.. ——

-50

Frecuencia (Hz)

0 0.2 04 06 08 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
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Figura 26. Frecuencia Instantanea del Primer Modo
Intrinseco.
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Los datos obtenidos mediante la
transformada de Hilbert Huang permitieron
capturar el anélisis en los 33 nodos, esta
informacion sirve para entrenar la red
neuronal enriquecid el modelo por la
cantidad de datos y permiti6 la
adaptabilidad frente a los escenarios
mencionados.

Capas ocultas Salidas

Salidas

10 4

Figura 27. Esquema de la red neuronal software Matlab.

Para interpretar los resultados del
entrenamiento, el diagrama presentado en la
figura 27, ilustra las  entradas
implementadas y las salidas esperadas
necesarias para la deteccion de los
comportamientos.

Model 1 (Narrow Neural Network)

Normal 17007 66547 20354 16094

True Class

Sags. 15

Swell 32

Int Normal Sags Swell
Predicted Class

Figura 28. Matriz de confusion.

En la figura 28 se describe la matriz de
confusion obtenida mediante la evaluacion
del modelo, esta matriz compara las clases
predichas por el modelo con las clases
reales.

Los valores diagonales indican el
namero de prediccion correctas, sin
embargo, mientras que la informacion fuera
de la diagonal refleja los errores de la
clasificacion.

Zero Error

250000

200000 -

150000 -

Frecuencia

100000 -

50000

Errors

Figura 29. Histograma de error de la red neuronal.

En la figura 29 se observa el histograma de
error de la red neuronal evaluada,
mostrando un error de 0.125 sobre un total
de 250,000 datos analizados.

10° -

— Train

Validation
Test
Best

3

Cross-Entropy (crossentropy)

2

10

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
531 Epochs

Figura 30. Momento de actuacion de la red neuronal.

El analisis de errores desempefia un
papel fundamental para evaluar el
rendimiento del sistema. En la figura 30,
este analisis se representa mediante el
histograma de errores, una herramienta que
permite identificar el grado de optimizacién
alcanzado.

Cuando los valores del histograma se
aproximan a 0, se considera que el sistema
ha logrado un resultado 6ptimo. Por el
contrario, cuanto mas se alejen del 0, mayor
sera la evidencia de que los datos obtenidos
no representan el nivel de optimizacion
esperado.
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4.1.2 Disminucidn del nivel de tension
Para interpretar la deteccion de los
resultados la red se menciond antes las
etiquetas mencionadas en la tabla 7,
designando a la perturbaciéon sags con la
etiqueta 3, para la sefial inicial comienza en
0.2[s].
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-
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0 0.1 02 03 04 05 06 07
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Figura 31. Implementacion de la red neuronal para la
deteccion de caida de tension en la sefial de [0.2
segundos].

En la figura 31, el tiempo de duracion de
de la perturbacion es de 2[s] ,para segunda
grafica se observa la deteccion que la equite
3 representa la perturbacion sags y su
tiempo ,correspondiente ala etiqueta 2 que
representa la sefial normal sin la
perturbacion.
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Figura 32. Despliegue de la red neuronal para la
deteccion de caida de tension en sefiales de [0.4
segundos].

De acuerdo con la figura 32, se muestra
la sefial que el tiempo de duracién de la
perturbacion es intermedia, pero la red
neuronal detecta el momento en que la sefal
comienza con el pico y la disminucion de la
sefial.
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Figura 33. Aplicacion de la red neuronal para identificar
caida de tension en la sefial de [0.8 segundos].

Como se observa en la figura 33, la sefial
indica un comportamiento de disminucion
que dura 0.8[s], sin embargo, la
perturbacion es prolongada el sistema sigue
detectando con normalidad y eficiencia en
tiempo.

4.1.3 Interrupcion del nivel de tension

Los efectos del entrenamiento en la red
neuronal se observan en designaron a la
perturbacion interruption con la etiqueta 1,
para el estudio inicial la sefial comienza con
la perturbacién en un tiempo corto de 0.2[s].
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Figura 34. Implementacion de la red neuronal para la
deteccion de la interrupcion de tension en la sefial de
[0.2 segundos].

En la figura 34, para segunda grafica se
observa la deteccion en el intervalo de
0.9[s] hasta 1.2[s]. La red neuronal
representa el comienzo a reconocer el pico
de la sefial y espera que la sefal se
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estabilice para detectar una sefial normal
con la etiqueta designada como 2.
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Figura 35. Despliegue de la red neuronal para detectar la
interrupcion de tension en sefiales de [0.4 segundos].

De acuerdo con la figura 35, el tiempo de
duracion de la perturbacion es intermedia,
la red neuronal detecta el momento en que
la sefial comienza con el pico y la
disminucion de la sefal se aproxima a cero
y luego se comienza a estabilizar, la
segunda grafica presenta con eficiencia la
deteccion de la sefial con la correspondiente
etiqueta.
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Figura 36. Desarrollo de la red neuronal para identificar
la interrupcion de tensién en sefiales de [0.8 segundos].

Como se observa en la figura 36, la sefial
indica un comportamiento de aproximacion
de cero desde el intervalo 1.19[s] hasta
2.02[s], la deteccibn presenta un
funcionamiento  optimo cuando la
perturbacion  presente  un  tiempo
prolongado, ya que la red neuronal
mantiene la eficiencia al etiquetar desde que

la sefial comienza a  presentar
comportamientos de anomalias en la sefial.

4.1.4  Incremento del nivel de tension
Los resultados derivados evidencian para la
clasificacion la designacion de etiqueta 4 es
para perturbacién swell, para el inicio de
resultado comienza con la perturbacién en
un tiempo corto de 0.2[s].
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Figura 37. Implementacion de la red neuronal para la
deteccion de sobretensién en la sefial de [0.2 segundos].

En la figura 37, en lasegunda grafica se
muestra la deteccion de la sefial en el
intervalo 1.5[s] hasta 1.7[s] se presenta el
aumento y el picodrastico cuando vuelve a
estanilizar. La deteccion indica con la
etiqueta 4 durante la duracion en tiempo de
la perturbacion.
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Figura 38.Implementacion de un modelo de red neuronal
para la identificacion de sobretension en la sefial de
[0.4 segundos].
De acuerdo con la figura 38, la duracién
es intermedia se aprecia de mejor manera la

deteccion cuando la sefial presenta el
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aumento de la sefial en el instante de tiempo
y luego vuelve a estabilizarse.
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Figura 39. Desarrollo eTiI;HS?é%entacién de lared
neuronal para detectar sobretension en una sefial de [0.8
segundos].

Como se observa en la figura 39, la
perturbacion presenta ser prolongada y
muestra la deteccién con un funcionamiento
Optico desde los intervalos 2.2[s] hasta
3.02[s] mencionado el caso de la
perturbacion que dura 0.8[s]es un modelo
preciso en la deteccion delcomportamiento
de la sefial.

4.1.5 Anomalias de tension eléctrica
Los resultados en los casos adicional para la
validacion del sistema neuronal, consiste en
la combinacién de las perturbaciones
basados en la designacion de las etiquetas.
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Figura 40. Implementacion de la red neuronal para la
deteccion la sefial caso 1.

En la figura 40, indica las perutrbaciones
comenzando con sags indicado por la
etiqueta 3,luego por interruption etiquetado

por 1y pot ultimo sags etiquetado por 4.La
sefial de las perturbaciones indican un
periodo de tiempo corto.La eficiencia de la
red funciona en optimas condiciones.
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Figura 41. Implementacion de la red neuronal para la
deteccién la sefial caso 2.

De acuerdo con la figura 41, el tiempo de
las perturbaciones son intermedia, se
parecia en la segunda figura deteccion que
las perturbaciones tienen un tiempo de
0.4[s], indica correctamente cuando
comienza las anomalias y desde que tiempo
comienza a estabilizarse el sistema esto es
para ver el rendimiento si se presentan
aumentaran perturbaciones en una sola
sefial.
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Figura 42. Implementacion de la red neuronal para la
deteccion la sefial caso 3.

Como se observa en la figura 42, se
presenta  la  prolongaciébn de las
perturbaciones en una sefial, se aprecia el
rendimiento de la red cuando tiene que
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detectar la sefial normal en presencia de las
perturbaciones presentes.

Como resultado la deteccién de la red es
Optima, para esto utilizando un modelo de
10 capaz ocultas y minimizando errores al
momento de la deteccion es un monitoreo
que ayuda a entender el comportamiento de
estos fendmenos en la red de distribucion.

5 Conclusiones

En este estudio, refleja el algoritmo resalta
la eficacia de la transformada de Hilbert
Huang y la red neuronal para la deteccion
de perturbaciones, obteniendo resultados
que muestran la capacidad del modelo para
detectar con un 94.09% de precision. Este
enfoque contribuye al monitoreo eléctrico
en los sistemas de distribuciéon, ofreciendo
la deteccién de perturbaciones que se
presenta en el sistema de distribucién
planteado permite determinar la deteccion
de perturbaciones.

La simulacion de perturbaciones en
todos los nodos se reunié una gran cantidad
de datos, los cuales fueron esenciales para
alimentar y entrenar la red neuronal. Para
obtener los resultados de salida, se
implement6 una clasificacion de etiquetas
con el objetivo de diferenciar las
perturbaciones.

La capacidad para identificar la duracion
de las perturbaciones aprecia la capacidad
del sistema neuronal al momento de
identificar en tiempo real, estos resultan
particularmente beneficioso para el avance
en la administracion de redes eléctricas.El
modelo propuesto demuestra ser una
herramienta prometedora para la deteccién
de las perturbaciones eléctricas dentro de un
sistema de distribucion.

5.1 Trabajos futuros

Finalmente, la informacion obtenida en el
presente documento sugiere continuar
trabajando en el andlisis de los efectos de las
perturbaciones eléctricas en sistemas de
distribucion.

Ademas, implementar una estructura de
aprendizaje profundo para la red neuronal
implementando convolucionales incluso
recurrentes, para enfoques de precision y la
velocidad de  deteccion de las
perturbaciones.

Se recomienda el andlisis interactivo de
los resultados obtenidos de los nuevos
modelos, lo que permitiria a los operadores
de la red interpretar facilmente las
predicciones.
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6.2 Resumen de Indicadores

SISTEMAS
ELECTRICOS DE PROBLEMA
POTENCIAS
20 25
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DETECCION DISTRIBUCION 10
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0
PERTURBACION PERTURBACIONES CALIDAD DE DETECION DE
ES ELECTRICAS ELECTRICAS ENERGIA PATRONES
Figura 43. Resumen e indicador de la tematica - Estado del arte. Figura 44.Indicador de formulacion del problema - Estado del arte.

SOLUCION DADA MEDIANTE
14
12

10

DETECCION DE PERTURBACIONES CREACION DE UNA RED NEURONAL ANALISIS POR FASE DEL SISTEMA

Figura 45. Indicador de solucién - Estado del arte.
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7 Anexos

Tabla 4. Datos de red del sistema IEEE 33 Bus

Nodo
Nombre Inicio Fin R X
N1 1 20,0922 0,477
N2 2 3 04930 02511
N3 3 4 03660 0,1864
N4 4 5 03811 0,1941
N5 5 6 08190  0,7070
N6 6 7 01872 06188
N7 7 8 1,7114 12351
N8 8 9 10300  0,7400
N9 9 10 11,0400  0,7400
N1IO 10 11 01966  0,0650
N11 11 12 03744  0,1238
N12 12 13 14680  1,1550
N13 13 14 05416  0,7129
N14 14 15 05910  0,5260
N15 15 16 07463  0,5450
N16 16 17 1,2890  1,7210
N17 17 18 07320  0,5740
N18 2 19 01640  0,1565
N19 19 20 15042  1,3554
N20 20 21 04095 04784
N21 21 22 07089  0,9373
N22 3 23 04512 0,3083
N23 23 24 08980  0,7091
N24 24 25 08960  0,7011
N25 6 26 02030 01034
N26 26 27 02842  0,1447
N27 27 28 10590  0,9337
N28 28 29 08042  0,7006
N29 29 30 05075 0,2585
N30 30 31 09744 0,9630
N3l 31 32 03105 03619
N32 32 33 03410 0,5302
N33 18 33 0500  0,0500

Tabla 5. Datos de voltaje y carga del sistema IEEE 33

Bus
Nodo T?Ef/';m Pu— PKW)  qkw)
1 1266 1,00 0 0
2 1266  0,9999 100 60
3 1265 0.9969 90 40
4 1264  0,9939 120 80
5 1261 09919 60 30
6 1260 0.9910 60 20
7 1258  0,9904 200 100
8 1255 0,9899 200 100
9 12,53 0.9895 60 20
10 1252 09875 60 20
11 1250  0,9860 45 30
12 1248  0.9840 60 35
13 1246  0,9830 60 35
14 1245  0,9820 120 80
15 1243  0.9800 60 10
16 1241 09829 60 20
17 1239 0,9770 60 20
18 1238 0.9876 90 40
19 1236  0,9760 90 40
20 1234  0,9740 90 40
21 1oz 09720 90 40
22 qp30 09710 90 40
23 1pp9 09690 90 50
24 qpp7 09680 45 200
25 1005 09660 45 200
26 1004 09650 60 25
21 1220 09630 60 25
28 1pp0 0.9610 60 20
29 1918 09600 159 70
30 1016 099980 5o 600
31 1915 09570 45 70
32 o0 09960 5 100
33  1pp1 09540 60 40
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