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Abstract: This paper presents the results of low voltage smart grid intelligence to energy managing
consumption in the final consumers. Which is developing based on specific processing macro-agents
with embedded algorithms. This is called Final Management Consumption intelligence and it shows the
energy consumption forecast during a future year, based on the history of discrete states energy use, and
also the equilibrium power diagnosis between residential feeders. The first Macro-agent is formed by a
modeling process based on jump Markov chain to energy forecasting; and the second Macro-Agent by a
Mamdani Fuzzy inference for equilibrium phase’s diagnosis. The benefits generated by this model
among others are: the equilibrium into residential feeders and the power losses decrease on low voltage
distributed grid and consequently reducing the risk of burning transformers. Therefore establishes an
intelligent automation process for low voltage smart grids.
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1. INTRODUCCION

Dentro del proceso de concepcion y evolucion de modelos y
arquitecturas de Redes Eléctricas Inteligentes o Smart Grids
(SG), las inteligencias de Gerenciamiento de Consumo de
Energia (GCE) estan comenzando a jugar un papel
importante, no solamente como algoritmos o frames que
automatizan, el flujo de operaciones de las SG presentes en
los sectores de Generacion, Transmision, Distribucion y
recientemente también en la red secundaria de distribucion de
Baja Tension (BT), donde estan la mayor parte de las
unidades consumidoras finales (UCFs), e.g. Nguyen (2013).

Asi puede observarse que en la red de distribucion de BT, las
inteligencias de GCE a parte de su papel principal de
automatizacion de operaciones internas de la SG, también
ofrecen un abanico de servicios especificos destinados al
consumidor final como: la supervision online del consumo
actual de energia; el monitoreo del perfil futuro de consumo;
el gerenciamiento virtual de compra y venta (acceso a planes
de consumo personalizados y a paquetes pre- pagos, venta de
produccion independiente de energia), e.g. Ledo et al (2011).

Dentro de esas opciones de gran importancia, una incidencia
problematica presente en la red secundaria de BT, se registra
constantemente: el desequilibrio de carga entre las fases del
transformador de la red, y también en las fases de las UCFs
e.g. Shahnia et al (2014). Notandose que la sobre de carga
entre las fases de los consumidores finales, puede causar
consecuentemente, el desequilibrio de las fases del
transformador, e.g. Siti et al (2011). Los efectos causados son
grandes y algunas veces nocivos, y pueden ser sentidos en la
red secundaria de BT y también en cada UCF que se

encuentre en estado de desequilibrio de carga, entre sus fases.
Algunos de esos efectos son por ejemplo: el aumento de
pérdidas de energia, la disminuciéon de la calidad de la
energia suministrada, y en casos extremos la quema de los
transformadores de BT, e.g. Bina et al (2011).

En ese sentido el estado del arte indica algunas iniciativas
recientes que buscan encontrar, a través de metodologias y
procedimientos inteligentes, la mejor combinacion de
conmutacion, para el proceso de Reconfiguracion Automatica
de Fases (RAF) a ser ejecutada por la Unidad de
Gerenciamiento Inteligente de la SG, cuyo flujo de
operaciones y procedimientos relacionados, son desarrollados
bajo el design de inteligencias o frames internos. Los
resultados de ese workflow visan la recuperacion del estado
de equilibrio de carga y tension entre las fases de la red
secundaria de BT y de las respectivas fases de las UCFs e.g.
Sharma et al (2014).

Siti et al (2011) muestra una solucidén interesante aplicado en
la red secundaria de BT, via una metodologia hibrida
formada por una etapa de identificacion de desequilibrio
entre las fases por medio de un supervisor Fuzzy, y por un
proceso de minimizacion del valor actual de corrientes de
cada fase, neutro y secuencias negativas via el algoritmo
Newton-Raphson. Con la seleccion del vector de menor valor
de corrientes, se obtiene el vector de conmutacion de fases.

La secuencia obtenida para el proceso de RAF produce, una
disminucion significativa del desequilibrio de carga entre las
fases del transformador. Sin embargo el proceso denota
apenas un analisis deterministico de las variables (potencia y
corriente). Desconsiderando la proyeccion futura de consumo
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de estas. Parametro que puede pesar en la robustez, eficiencia
y durabilidad del estado de equilibrio entre las fases.

Andlogamente, Shahnia et al (2014) también en la red
secundaria de BT con apenas UCFs monofésicas, presenta
una solucion interesante para la obtencion del vector de
conmutacion de fases, una metodologia basada en un
algoritmo genético de optimizacién que obtiene la menor
variacion de tension y potencia. El proceso también considera
s6lo un analisis deterministico de las variables (potencia y
tension). Dejando de lado la prevision de su consumo futuro.

Por otro lado, los autores desarrollaron una inteligencia EMS
para el problema de desequilibrio en las fases de conexion, de
una UCF trifasica, e.g. Sicchar et al (2013) basado en la
integracion de dos Agentes de Procesamiento Especifico
(APES): Agente Markoviano Empotrado (AME) para la
prevision de consumo de energia en un horizonte de doce
meses, Agente Difuso Emporado (ADE) para la seleccion de
las reglas generales del diagnostico de conmutacion, en las
fases en funcidon de los meses de prevision de consumo del
AME. Obteniéndose resultados de validacion aceptables para
el proceso de RAF de UCF de BT. Sin embargo, no se
considera en el ADE, el valor preciso de variacion de carga
para cada mes de analisis.

Proponemos continuar con el desarrollo de la inteligencia
EMS para el problema de desequilibrio de fases en UCFs,
implementando como coeficiente de discretizacion de estados
de consumo, a la variancia aleatoria objetivando la mejoria de
los resultados de la etapa de prevision de consumo; y la
introduccion del valor preciso de variacion de carga de los
meses de validacion para la mejoria de la precision del
diagnostico del estado de equilibrio de las fases de la UCF.

La wvalidacion de esos objetivos establecera un flujo
inteligente de automatizacion de los procesos operacionales y
de los servicios de GCE en las UCFs de SG de BT,
especialmente en el proceso RAF cuando detectado el
desequilibrio de carga entre las fases de los consumidores
finales de BT. Garantizandose asi la disminucion de las
pérdidas de energia, el estado de equilibrio de las fases de las
UCFs y de la red secundaria, la calidad de la energia
suministrada y la disminucion de la quema de los
transformadores de BT.

El articulo sigue en su segunda seccion, el abordaje de la
concepcion del modelo de SG de BT direccionado a UCFs;
en la tercera seccion se trata el contexto de los algoritmos de
GCE en SG de BT; la cuarta seccion aborda el modelo de la
inteligencia GCR  describiendo sus  Macro-Agentes
integrados; la quinta seccion muestra la validacion de los
resultados, y en su parte final la conclusion e indicacion para
trabajos futuros.

2. SMART GRID DE BAJA TENSION FOCADA EN
UNIDADES CONSUMIDORAS FINALES

El contexto de SG se ha extendido recientemente al nivel de
distribucion de BT, precisamente en la red secundaria, en
razon de no apenas ofrecer los servicios de GCE a los
consumidores finales, pero especialmente porque se
identifican varias incidencias como son: el aumento de los

desbalances producto de los consumos domiciliarios de
cada Unidad Consumidora (UC) del circuito, el crecimiento
rapido de consumidores, la diversidad de perfiles,
horarios y habitos de consumo, y la presencia de
conexiones clandestinas.

Estas incidencias causan en conjunto los principales
problemas en las fases del transformador: las pérdidas de
energia en la red, el estado de desequilibrio o fases
desbalanceadas, y en casos extremos la quema de
transformadores, e.g. Ledo et al (2011). A seguir es
mostrado un modelo de SG de BT integrada que considera el
flujo de consumo de energia, a partir de las cargas internas en
las UCFs de la red secundaria de BT, y que también explica
la integracion de las inteligencias GCE en el proceso
automatizacion de procesos y servicios en la BT.

2.1 Modelo GCR para SG de BT

La literatura cientifica, registra un gran nimero de iniciativas
de modelos e implementaciones de arquitecturas de SG de
BT (edificios y residencias) a lo largo del mundo, e.g.
Nguyen et al (2013). Habiendo ventajas importantes, aunque
pocos con la aplicacion de algoritmos de GCE que integran el
flujo de consumo entre las UCFs y la red secundaria de BT.

Asi la Fig. 2 muestra, el modelo de Gerenciamiento de
Consumo  Residencial (GCR) con aplicacion de
procedimientos operacionales automatizados o servicios que
obedecen al Gerenciamiento Interno Operacional (GIO) de
SG de BT dirigidos a sus consumidores finales.

" Dlaznsstics &
: Enquilibrio de Fases |

Smart Grid GCR.

Il
Sistema wEléctrico de Media Tensién

Fig. 1. Modelo GCR de SG de BT.

Los servicios GIO permiten la medicion y tratamiento de
consumo ademds de garantizar y realizar: la “seguridad
interna y calidad de energia” en la infra-estructura interna de
las UCFs, la “reconfiguracion de fases de conexion” de los
consumidores finales, el “andlisis de carga consumida” en
cada fase de las UCFs; y el “diagndstico de equilibrio de
fases de los consumidores finales.

Por otro lado los servicios de GCE garantizan y realizan: la
“prevision de consumo”; la “programacion de consumo” con
mejores horas de uso de energia; el “consumo sobre-medida’;
la “compra libre o suelta de paquetes de energia”, todos en
funcion del perfil futuro de consumo.

El flujo interno operacional del modelo GCR se inicia, con la
adquisicion del consumo de cada carga interna, a través del
Scanner de Carga (SC) localizado en los terminales internos
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de corriente de la UCF; transmitiendo ese consumo al
dispositivo Gerente Central de Carga (GCC), que transfiere
via comunicacién wireless, la lectura de consumo de las
cargas al Gerente de Consumo Residencial (GCR), ubicado
en el medidor de cada UCF. Dentro de este son realizados
los servicios de la inteligencia GCR propuesta, ejecutando
entre otras aplicaciones: la supervision en tiempo real del
consumo interno de cada consumidor, el tratamiento para
prevision de consumo de energia, y el diagnostico de
concentracion de carga en cada fase de conexion. El GCR
transmite la informacion de las aplicaciones de consumo de
cada UCF al Gerente de Consumo del Transformador (GCT)
dispositivo que concentra la medicidn, tratamiento, prevision
y diagnostico de fases del circuito de BT. Este puede
transferir en tiempo real el perfil de consumo del circuito de
forma precisa al sistema de distribucion de Media Tension.

3. ALGORITMOS DE RECONFIGURACION
AUTOMATICA DE FASES EN SG DE BT

Las inteligencias de GCE pueden tener diversas aplicaciones
segun el tipo de ejecucion, de las rutinas y servicios GIO y
GCE deseados. Sin embargo en funcion de las
investigaciones desarrolladas en la infra-estructura de SG de
BT. Estas pueden ser agrupadas en cuatro clasificaciones
importantes, e.g Nguyen et al, (2013): “Inteligencias de
Activacion de Carga (IAC)”, “Inteligencias de Supervision de
Consumo (ISC)”, “Inteligencias de Prevision de Consumo
(IPC)” e, “Inteligencias de Reconfiguracion de Fases (IRF)”.

3.1 Inteligencias de Reconfiguracion de Fases

Las Inteligencias de Reconfiguracion de Fases (IRF) visan
garantizar, el estado de equilibro de las fases de conexion y
de las fases del transformador. Las IRF de un modo general
tienen una arquitectura conforme es indicada en la Fig.2.

ictama

X

*Sistema de 1
Inf ién IRF b

“Tafra- estructura de GCE. § Nz 3 Cotiiacion
de la Red Secundaria de BT fat deFases

e i

Fig. 2. Arquitectura de Inteligencias IRF.

El algoritmo IRF se aloja como componente del sistema de
informacion IRF, que recibe los datos de consumo de carga o
energia, a través del sistema de informacion de consumo; este
recibe las informaciones provenientes del sistema de
adquisicion de datos del circuito de BT, que adquiere de
hecho los datos de consumo de la red secundaria de BT
(transformador y UCFs).

Después del procesamiento de la inteligencia IRF, esta
retorna al sistema de informacion IRF (como servicio

interno), realizando el diagnostico del estado de equilibrio de
las fases, con su respectiva instruccion de conmutacion para
la RAF (transformador y/o UCFs). Repasando esa
informacion a la infra —estructura del circuito de BT, bajo la
forma de matriz de conmutacion de fases, que sera aplicada
respectivamente, en las fases del transformador y/o de las
fases de las UCFs.

4. INTELIGENCIA GCR

La inteligencia de Gerenciamiento de Consumo Residencial
(GCR) es modelada con dos Macro-agentes de
Procesamiento  Especifico (MAPEs) con algoritmos
empotrados, cuya implementacion se hace con ambientes
computacionales distintos. Cada MAPE atiende servicios
GIO y GCE relacionados con la prevision de consumo y la
reconfiguracion de fases, e.g. Sicchar et al (2013).

§ ¥ Siatena de Supervisien
H GCR

h 4

*Sistema de
f ién IRF

*#Hfacro agente de " facro agente de

Prevision de Consumo de Diagadstico de
Energia Consmmo

QD)

Fig. 3. Arquitectura de la Inteligencia GCR.
4.1 Macro-agente de Prevision de Consumo de Energia

La Fig. 4 presenta, el modelo de concepcion del Macro-
agente de Prevision de Energia (MPE) aplicado para UCFs.
El MPE es basado en el modelado de transicion de estados de
cadenas de salto de Markov.

Discrafizacion,
{_de Estados

Fig. 4. Modelo del MPE.

Se parte de un histdrico de consumo de energia como
memoria del proceso, contando con un proceso de
discretizacion de estados de consumo, para el registro de
incidencias probabilisticas, o sea, la dinamica del proceso es
denotada por la transicion probabilistica en los estados de
consumo discretos. Son considerados tres posibles “z”
estados de consumo en cada fase “CFx”: bajo consumo
“BC”, consumo medio “CM” y alto consumo “AC”. Con

“zij” combinaciones de transicion de estados probabilisticos.
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Para la formulacion de los estados de consumo es
considerada, la aproximacion sugerida por de Oliveira
€9

(2010). Que denota un coeficiente de dispersion aleatorio “p
para estados discretos Markovianos.

Este es obtenido, a partir de la definiciéon de la variancia
aleatoria “o,” que es determinada por el producto de la
incidencia de “nX;” del mayor desvio, con el cuadrado de la
diferencia de la medida con mayor desvio (modulo) “X;” con
su media “m,”, dividido por las “/V’ mediciones de consumo
en un determinado espacio de tiempo como indicado en

Gk(l)”.
2
o2 = Jj g e ) X, —";Vx) nx, (1)

Luego, el coeficiente de dispersion de los estados discretos de

consumo “p” es definido por

_o. ©)

~ 100

A partir de la media de consumo que forma el estado “Medio
Consumo” (MC) y “p” se forman los demas estados discretos.

Yol

Para “Bajo Consumo” (BC) se tiene

BC=M,—(M,p) (3)
Por analogia para “Alto Consumo” (AC) se tiene
AC=M_+(M, .p) 4)
Luego es posible obtener el modelo de prevision de consumo

“CFn(n+m)” indicado en “(5)”, para cada fase de UCF.

Esta es definida por la probabilidad de salto 4, en funcion
de la probabilidad de un estado anterior “#” y del nivel de

consumo también anterior “CFr(k)”.

e, ) - 2 e e, ) ®)
Y(n,m)=0

La prevision de consumo de energia es realizada con la
“estacionariedad” del proceso visando obtener las mejores
probabilidades de “concatenizacion” de las cadenas de
Markov, durante el proceso de prevision, como indica “(6)”.

,.)

(n)_ 2 (n) n—l)_{c _ }
ij - kgo(CF”)ik (CFzz')kj( " UFzy, =k

(6)
donde :
(n) 1 se i=j
(c_ )=
Fr i 0 se i#j
La estacionariedad del proceso es conseguida con “n” pasos

de iteraciones sucesivas, como se indica en “(7)”.

(CFzr )l'j(n) - (CFIIJU'X (CFﬂ)ijx (CFIIJU'X """" (CFnl'j - (CF” )k (7)

"o

n" pasos

En la “expresiéon (8)” se indican las probabilidades de
transicion de paso “n” de ‘¢ hasta “M” futuros estados, o
sea, un modelo Markoviano para el consumo residencial de
energia eléctrica de “F” fases para UCFs.

A I CA TS A
(n) (n) (n) (n)
(CF> (n)= (CF)]O (CFJ” (CFJIQ ( FJ]M
7. .
ij
_(CF);:()) (CFJ(Mnf (CFJ;:; ' (CFJ;:A)/[_

A partir de este modelo, es iniciado el proceso de prevision
de consumo de energia, siguiendo las etapas del algoritmo
indicado a seguir: i) Inicio del proceso. Se hacen varias
iteraciones visando la estacionariedad del proceso, y la
determinacion de la matriz estacionaria (para seleccionar las
mejores probabilidades de concatenizacion) durante la
prevision. ii) Caso no se obtenga la estacionariedad, se
procesan mas iteraciones hasta encontrarla; iii) Generacion de
los saltos de transicidn para proyectar el consumo anual
actual y las previsiones de consumo, a partir de la matriz
estacionaria; iv) Simulacion de las curvas de consumo para
confronto de las trayectorias de las mediciones reales, con las
trayectorias de la variable del modelo.

4.2 Macro-agente de Diagnostico de Consumo

Viatrix de Estados Futuros de
Consumo Mensual de Energia

Fig. 5 Modelo del MDC.

El modelo del Macro- agente de Diagnostico de Consumo
(MDC) es mostrado en la Fig. 5. Este es formado por un
supervisor Fuzzy “Mamdani”. Este es alimentado a partir del
histérico de consumo, con dos variables antecedentes:
“Consumo de Energia” y “Variacion de Consumo”. La
salida es la “Variacion de Corriente” permitida en cada fase.
El objetivo es detectar las reglas de inferencia, en funciéon de
la faja de los valores limites de corriente eléctrica. Esto forma
la matriz de diagndstico de fases, cuyo resultado es aplicado
para diagndstico en la matriz de estados futuros de energia
del MPE; y apunta la conmutacion cuando los niveles de
corriente estén proximos del limite de corriente permitido en
cada fase.

5. RESULTADOS

Los resultados del modelo GCR fueron obtenidos a través de
un banco de datos de una UCF trifasica de la red de
distribucion de Manaus, cuyo consumo por fases corresponde
al periodo de 2005-2008, con granularidad de colecta
mensual. Fueron realizadas simulaciones de validacion del
modelo para 48 meses, y simulaciones de prevision de
consumo de 12 meses futuros (2009), sumando al todo “60
pasos” a partir de la matriz estacionaria del MPE.
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El modelado de prevision de consumo de energia basado en
cadenas de Markov fue desarrollado en el ambiente Mathcad
14.0, y el supervisor de identificacion de diagndstico del
nivel de corriente, a través de una maquina Fuzzy Mamdani,
en el toolbox especifico del ambiente Matlab 7.9.

5.1 Resultados de Implementacion del MPE

Para los ensayos de validaciéon experimental fueron ! T |
empleados, los siguientes valores (estados discretos). e o d B Fan € ———
Tabla 1. Estados Discretos de Consumo _ )
» BC (kwh) | MC (kwh) | AC(kwh) b )T m
0,35 83.19 127,99 172,79 A E T R i\*
0 0 ;0 . R . '60
A partir de estos fueron obtenidas las matrices de transicion Meses 20052009 '

para cada fase de la UCF conforme “(5)”. En las
simulaciones de prevision de energia fue aplicado el
algoritmo indicado del MPE. El desempefio de los datos
reales es representado por incidencias “azules”, y el
desempeiio del modelo GCR por incidencias vacias “rojas”,
siendo adoptados tres valores discretos: “0” para bajo
consumo, “1” para consumo medio, y “2” para alto consumo.

En la Fig. 6 presentamos la simulacion del consumo mensual
y prevision de energia, en la Fase A de la UCF evaluada. El
modelo de prevision obtuvo en este caso, un patron de
eventos bastante similar a los dados de medicion,
evidenciandose una validacion eficiente (precision 72,92%)
y, una buena margen de prevision de consumo futuro
(precision de 75%).

Nieses de Validacign! {Vssesde
L. 20052008 Previsién
[ L -

Prevision de Consumo de Energia—Fase A

La Figura 7 muestra la simulacion de validacion de consumo
en la Fase B. Habiendo también un patron de eventos
bastante similar, con el perfil de los datos reales. Se registro
una validacion eficiente del modelo (precision de 75%);
también con buena margen de prevision de consumo futuro
(precision de 75%).

Fig. 8 Trayectoria de consumo de energia - Fase C.

De forma analoga, la Figura 8 muestra la simulacion de
validacion de consumo en la Fase C. Registrandose también
un patrén de eventos bastante similar, con el comportamiento
de los datos reales. Verificandose una validacion eficiente del
modelo (precision de 70,83%); y también una muy buena
margen de prevision de consumo futuro (precision de
83,33%).

La Tabla 2 presenta la matriz de estados de consumo futuro
(afio 2009) en cada fase de la UCF experimental. Habiendo
sido colocados con asterisco los valores de consumo que no
coincidieron con los datos reales del proceso.

Tabla 2. Matriz de Estados de Consumo para 2009

23

Consumo

Fase A9 {
eos

o

Meses 2005-2009

Estados Futuros ds Consumo

Fig. 6 Trayectoria de consumo de energia - Fase A.

. e
Afeses de Validacion Afases de
2005:2008......; Previsién
2009

*”e

Consumo

Meses Fase A Fase B Fase C
Enero BC BC BC
Febrero MC MC BC
Marzo MC MC BC
Abril MC MC BC
Mayo MC MC BC
Junio MC MC MC
Julio MC MC MC
Agosto BC* MC* MC
Septiembre MC* MC* MC
Octubre MC* MC* MC*
Noviembre MC MC MC*
Diciembre MC MC BC

5.2 Resultados de Implementacion del MDC

56
Fase B |/
>y

ano

Meses 2005-2009

Estados Futuros de Consumo |

Fig. 7 Trayectoria de consumo de energia - Fase B.

La Tabla 3 muestra las condiciones limites para conmutacion
de fases. Asi para “BC” tiene una variacion de consumo de
30%, el valor de variacion de corriente es siempre menor que
30%(valor limite permitido) no habiendo conmutacion;
cuando “CM” tiene una variacion de consumo de 32%, su
valor de corriente estara proximo de 30% por lo tanto cerca
del desequilibrio de carga; ya cuando “AC” tiene una
variacion de consumo, su valor de variacion de corriente sera
mayor que 30%, por lo tanto indicando conmutacién de fases.
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Tabla 3. Condiciones limites para Conmutacion

“BC” “Var-Carga” (0,30) “Var-Corrente” <0.30
“CM” “Var-Carga” (0,32) “Var-Corrente” ~0,30
“AC” “Var-Carga” (0,35) | “Var-Corrente” >0,30

Seguidamente con las condiciones limites para analisis de
conmutacion de fases y con los valores de los estados futuros
de consumo en cada fase, es posible, obtener un diagnostico
de los niveles de consumo de energia para las fases; asi
mostramos a seguir Unicamente los resultados obtenidos para
la Fase A. Habiéndose sin embargo, aplicado para las fases B
y C un procedimiento semejante.

La Tabla 4, muestra el Diagnostico de los niveles de consumo
de la Fase A para cada mes del afio experimental de 2009.
Indicandose en la mayor parte de los meses situacion
“Normal” de los niveles de consumo. Sin embargo, se indica
la situacion de “Conmutar” para los meses de agosto,
septiembre y octubre. A pesar de ser los meses de no haber
coincidido con la prevision de estados futuros, los estados de
consumo reales para estos tres meses son de alto consumo y
considerando la concentracion de “Variacion de Consumo”,
el diagndstico indicado se hace pertinente para los meses de
septiembre y octubre. Fallando solamente para el mes de
agosto, donde la situacion de diagndstico debiera ser también
de “Conmutar”.

Tabla 4. Diagnoéstico de Consumo-Fase A para 2009

Mes Consumo Var- Situacion
Consumo(%)

Enero BC 0 Normal
Febrero MC 0 Normal
Marzo MC 3 Normal
Abril MC 1 Normal
Mayo MC 0 Normal
Junio MC 0 Normal
Julio MC 0 Normal
Agosto BC* 35 Normal

Septiembre MC* 36 Conmutar

Octubre MC* 37 Conmutar
Noviembre MC 22 Normal
Diciembre MC 0 Normal

Para la Fase B se evidenciaron también tres situaciones de
conmutacion, en los meses de agosto, septiembre y de
octubre respectivamente. Y que a pesar de ser los meses
donde no se coincidid en la prevision de estados futuros de
consumo (siendo de alto consumo en el perfil real), por los
niveles de “Variacion de Carga” bastante altos (44%,64% y
84% respectivamente en cada mes citado) el diagnostico fue
coherente. Ya en la Fase C, donde se tuvo el mejor indice de
prevision de estados futuros de consumo, no se registro
ninguna situacion de conmutacion (verificado con el perfil
real de consumo).

6. CONCLUSIONES

Basados en los resultados encontrados, creemos que hemos
establecido, las bases de una relacion de evaluacion de los
limites de estado de equilibrio en las fases de conexion en
UCFs. Notando especialmente que los resultados de prevision
de estados de consumo del sistema propuesto tuvieron una
gran mejoria, en funciéon de la influencia de la variancia
aleatoria del proceso. Esta mejoria se torn6 fundamental en el
diagnostico de los niveles de consumo, habiendo en un
contexto general arrojado resultados coherentes, en lo que se
refiere a la necesidad de reconfiguracion de fases. Siendo asi
validada la implementacion satisfactoria de dos servigos de
GCE orientados a consumidores finales de SG de BT.

Sin embargo sugerimos, la realizaciéon de mas validaciones de
la inteligencia presentada, en un numero mayor de UCFs y en
las fases del transformador de un mismo circuito de BT.
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