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Resumen

En la region sur occidental del Ecuador estd la subestacion eléctrica (CE-
LEC)-EP TRANSELECTRIC PASCUALES, de 230/138/69 kV y 1198 MVA, nodo
fundamental del Sistema Nacional Interconectado (SNI). El patio 230 kV tiene
7 transformadores de potencia, 3 operan desde hace 40 afios. Se utiliz6 27 afos
de resultados de pruebas eléctricas en 6 modelos de Aprendizaje Automético
para estimar la -condicion- de operacion, para el apoyo en la planificacién del
mantenimiento predictivo definido. Se utilizé un Sistemas de Inferencias Di-
fusos (SID) para estimar la condicion de operacion del transformador en cada
prueba, con 8 variables que caracterizan tipos de dafios, obtenidas del AGD, del
(AFQ), del (IEC)-60076-3 o (ASTM)-(IEEE) C57.12.90-1993, y del criterio técnico
sobre resultados de pruebas. Es confuso considerar muchas recomendaciones
al mismo tiempo, ante este escenario se establecieron 42 reglas lingiiisticas di-
fusas para estimar la —condicién- de cada transformador, para cada medicion.
Con bases de datos sobre resultados de 56 tipos de pruebas eléctricas y 324 re-
gistros de 15 atributos o variables y 1 objetivo llamado -condicién- se definié
la estructura de los datos, la primera base se utiliza para el entrenamiento de 6
modelos de regresion de Aprendizaje Automaético y la otra base de las mismas
caracteristicas se utiliz6 para las pruebas de prediccion. La validaciéon del mo-
delo entrenado se la realiza con una porcion de los datos, para la evaluacion del
modelo validado y probado se calcularon 4 indicadores de validacién, el prin-
cipal es (RMSE). Uno de los mejores resultados se dio con Arboles de Decision,
con un RMSE inferior al 1% en promedio, la -condicién- de operacién esté en-
tre 56 % y 42 %, y las predicciones en los siguientes 5 afios se registra una caida
de hasta 2.5%. Se considera una contribucion para la sociedad técnica iniciar
este tipo de tratamiento con técnicas de Inteligencia Artificial.



Abstract

In the southwestern region of Ecuador is the substation (CELEC) -EP TRANS-
ELECTRICA PASCUALES, 230/138/69 kV and 1198 MVA, fundamental node of
the National Interconnected System (SNI). The 230 kV yard has 7 power trans-
formers, 3 of them have been in operation for 40 years. 27 years of electrical test
results on 6 machine learning models were used to estimate operational con-
dition, to support defined predictive maintenance planning. A Fuzzy Inference
System (FID) was used to estimate the operating condition of the transformer in
each test, with 8 variables that characterize the types of damage, obtained from
the (DGA), the (QFA), the (IEC) -60076-3 or (ASTM) - (IEEE) C57.12.90-1993, and
technical criteria on test results. It is confusing to consider many recommenda-
tions at the same time. Faced with this scenario, 42 fuzzy linguistic rules were
established to estimate the —condition- of each transformer, for each measure.
With databases on the results of 56 types of electrical tests and 324 records of 15
attributes or variables and 1 objective called -condition- the data structure was
defined, the first base is used for the training of 6 Machine regression models.
Learning and the other basis of the same characteristics was used for the pre-
diction tests. The validation of the trained model is carried out with a portion
of the data, for the evaluation of the validated and tested model, 4 validation
indicators were calculated, the main one being (RMSE). One of the best results
was with Decision Trees, with an average RMSE of less than 1%, the operating
-condition- is between 56 % and 42 %, and the predictions in the next 5 years
register a drop of up to 2.5% . It is considered a contribution for the technical
society to start this type of treatment with Artificial Intelligence techniques.
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Capitulo 1

Introduccion

Aqui se encuentran las bases que originan esta investigacion, desde la mo-
tivacion de resolver el problema hasta la delimitacién de la investigacion, ade-
mads se inicia en la Zona Sur Occidental de CELEC-EP TRANSELECTRIC, la apli-
cacion de elementos de Inteligencia Artificial y algoritmos de Aprendizaje Au-
tomatico, para el andlisis de problemas técnicos, en una de las subestaciones
de dicha zona.

La subestacion eléctrica CELEC-EP TRANSELECTRIC Pascuales forma par-
te del Sistema Nacional de Transmisién de la zona sur occidental, pertenece a
la parroquia Pascuales, cantén Guayaquil, provincia del Guayas, a 16.5 km de
Guayagquil, en la carretera Guayaquil-Daule, es del tipo doble barra con los ni-
veles de voltaje 230kV, 138kV y 69kV, en el SNI se conecta con las subestaciones
eléctricas Chorrillos, Dos Cerritos, Milagro y Molino; cuenta con siete trans-
formadores de potencia en el patio 230 kV, para garantizar un funcionamiento
confiable y estable, se dispone de un plan de mantenimiento preventivo que
recibe mucha informacién proveniente de pruebas, mediciones, especificacio-
nes de los fabricantes y estdndares de la industria.

La aplicacion de un sistema inteligente, basados en métodos de aprendizaje
automadtico es un aporte a esta industria de la Transmisién de Energia Eléctri-
ca, ya que poco a poco estas subestaciones se estan actualizando con equipos
de la nueva generacion que son capaces de recolectar informacién continua de
los procesos, de tal manera que se puede aplicar metodologias similares a pro-
blemas en otras areas que tengan equipos de alta demanda de trabajo y que su
servicio sea de altas prestaciones.

11



CAP 1. INTRODUCCION 12

Los primeros beneficiados son los usuarios ya que recibirdn el servicio de
energia eléctrica, en forma continua y con la calidad requerida, sin molestias
e inconvenientes. El estado se beneficiard porque optimiza los recursos inver-
tidos para entregar energia eléctrica al menor costo posible, considerando que
los mantenimientos se implementardn en funcion directa de los resultados que
estime el modelo que se alimentard con resultados de las continuas pruebas
eléctricas que se han establecido. La subestacion eléctrica utiliza la informa-
cién generada de su funcionamiento y de los resultados de las pruebas desa-
rrolladas, con esta metodologia cada recurso invertido es aprovechado, tanto
en tiempo, en uso de equipos y en mano de obra.

Se justifica elaborar una investigacion que permita desarrollar las activida-
des de mantenimiento puntuales y necesarias para garantizar el funcionamien-
to confiable y de calidad durante la mayor cantidad de tiempo. Se estima el cos-
to de operacion $ 1000 por hora de funcionamiento de dicho transformador [6],
se puede calcular la pérdida durante un periodo de tiempo fuera de servicio.

La metodologia empleada requiere de un procesamiento de la informacién
adecuado, de un proceso holistico méds ordenado y desarrollado cuidadosa-
mente a intervalos de tiempo adecuados, se debe controlar cada etapa en la
adquisicion, procesamiento y andlisis de los resultados. Se requiere un equipo
interdisciplinario que cumpla adecuadamente con cada una de las funciones
requeridas, para que los resultados sean confiables y garanticen una predic-
ci6én acertada.

1.1. Antecedentes

La subestacion eléctrica Pascuales representa el nodo central en la Zona Sur
Occidental del SNI su ubicacién geogréfica es clave en la interconexion de esta
zona. Es responsabilidad del Departamento de Mantenimientos garantizar un
funcionamiento 6ptimo y continuos de toda la subestacion y de las subesta-
ciones que tienen conexion directa con ella, para lo cual se realizan las PE, a los
diferentes dispositivos y equipos denominados Equipos Primarios (EP), que en
esta subestacion son de 56 tipos diferentes, sin contar con la cantidad de cada
uno de ellos, recordando que también deben ser controlados y supervisados
los EP de las subestaciones que se unen a este nodo, con lo cual la cantidad de
EP que se debe atender es considerable.
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La figura 1.1 permite ver el patio de 230 kV de la subestacién Pascuales del
SNI se observan los principales equipos primarios que son el centro de esta
investigacion.

Figura 1.1: Patio 230 kV de la subestacion eléctrica CELEC-EP TRANSELECTRIC
Pascuales - Fuente: CELEC-EP.

1.2. Descripcion general del problema

Actualmente se realizan mantenimiento preventivo y correctivos a los Equi-
pos Primarios de la subestacion eléctrica CELEC-EP TRANSELECTRIC Pascua-
les, los transformadores de potencia son los Elementos Primarios més impor-
tantes de la subestacion de transmision, se cuenta con un histérico de datos de
varias Pruebas Eléctricas, con resultados de un estudio de prondstico que uti-
lice estos datos y aplique técnicas actualizadas, se pueden utilizar para tomar
la decision y efectuar un plan de mantenimiento que garantice una operacion
confiable de los transformadores de potencia.

Anticipar un deterioro continuo en el funcionamiento del transformador de
potencia, por el andlisis de datos o resultados de pruebas es posible [7], tam-
bién se tienen diferentes formas para evaluar el estado de los equipos que for-
man parte del sistema de transmisién de la energia eléctrica, entre otros: el



CAP 1. INTRODUCCION 14

analisis de efecto en modo de falla [8], mantenimiento centrado en la confia-
bilidad [9]. El funcionamiento inestable puede ser detectado por los gases que
contiene el transformador de potencia, y de aqui se debe realizar el analisis de
prediccion por los gases disueltos en el aceite del transformador [10].

Al utilizar el historial de datos correspondientes a las PE de los transforma-
dores de potencia EP de la subes CELEC-EP TRANSELECTRIC Pascuales y una
metodologia que involucran técnicas de aprendizaje automaético, andlisis ma-
tematico y estadistico, con cuyos resultados se utilizan para el apoyo de la eva-
luacién del mantenimiento de estos equipos de alta importancia para la subes-
tacion eléctrica.

Aqui se muestran datos estadisticos relevantes, diagnosticos previos, infor-
mes que se han recopilado para estimar la magnitud de los antecedentes que
se consideran en la investigacién. Con la actualizacion de los datos sobre prue-
bas y mediciones a los Transformadores de Potencia, se obtiene los siguientes
datos:

» 7 Transformadores de potencia del patio 230kV.

= 12 Pruebas eléctricas a transformadores de potencia.
= 10 Variables medidas en la prueba AGD.

= 7 Variables medidas en la prueba AFQ del aceite.

= 27 afios de mediciones y pruebas.

= 56 tipos de pruebas eléctricas a todos los EP.

= 31 Equipos primarios que atender en el patio 230 kV.

El Departamento de Mantenimiento de la subestacién Pascuales tiene que
garantizar una operacion de transporte de la energia eléctrica a otras subes-
taciones del sistema interconectado, lo que conlleva a una completa sinfonia
de equipos en cada subestacion, para lo cual se apoya en los resultados de las
pruebas eléctricas y de la informacion recomendada que proviene desde el fa-
bricante y de las normas y estdndares de la industria, tales como IEEE, ANSI,
ASTM, IECy InterNational Electrical Testing Association (NETA).
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Considerando que muchos de los equipos y los transformadores tienen mas
de 30 afos de servicio, es muy importante atender cualquier anomalia o alerta
que se presente en los resultados de las pruebas. Se cuentan con muchos datos,
de muchas variables, de muchas pruebas, de varios equipos y de varios siste-
mas de la interconexion, que facilmente pueden confundir su tratamiento o el
método para organizar y analizar una posible falla significativa que se puede
dar en el futuro. Ademds no hay un sistema computacional que almacene, ad-
ministre, actualice y depure la informacién que se cuenta sobre el resultados de
todas las pruebas y de todos los equipos. La planificacion de los mantenimien-
tos preventivos y predictivos de los Transformadores de Potencia y elementos
primarios relacionados se debe realizar con mucha precisiéon para garantizar
un funcionamiento confiable y seguro de la subestacion y ahorrar costos por
imperfecciones o por reparaciones.

;Es posible contar con un algoritmo computacional basado en técnicas de
Aprendizaje Automatico que utilice los resultados de las "Pruebas Eléctricas"de
los Transformadores de Potencia del patio 230kV de la subestacién Pascuales
para predecir su -Condicion de Trabajo- de tal manera que funcione para pre-
venir fallas eléctricas y se considere como un apoyo para la planificacion de
mantenimientos preventivos?

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Analizar el modelamiento matemaético e implementar el algoritmo compu-
tacional que estime la prediccion del comportamiento de las pruebas eléctri-
cas de los transformadores de potencia del patio 230kV de la SE Pascuales de
CELEC EP TRANSELECTRIC, con la aplicacion de interpolaciéon segmentaria,
elementos finitos, técnicas de aprendizaje automaético, para el apoyo en la eva-
luacién del mantenimiento preventivo de estos equipos.

1.3.2. Obijetivos especificos

1. Ordenar, revisar y digitalizar los datos histéricos de las pruebas eléctricas y
de la operacion de los transformadores de potencia, correspondientes a
las bahias del patio primario de 230 kV de la subestacion eléctrica Pas-
cuales.
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2. Seleccionar el modelo matemaéticos y métodos de aprendizaje automadtico
pararealizar la prediccion més apropiada de acuerdo con los datos hist6-
ricos, de las pruebas eléctricas en los transformadores de potencia que se
encuentran en las bahias del patio de 230 kV de la subestacion eléctrica
Pascuales.

3. Implementar los algoritmos estudiados, usando un software para ingenieria
y ciencias, apropiado para el andlisis profesional, académico y cientifico
que simule el comportamiento del transformador de potencia, respecto
a las pruebas eléctricas que se han realizado en la subestacion eléctrica.

1.4. Contribuciones

Es la primera ocasién que se realiza un trabajo con la aplicacién de técni-
cas de -Aprendizaje Automadtico- e -Inteligencia Artificial- a los resultados de
las pruebas eléctricas de los equipos primarios y en especial a los Transforma-
dores de Potencia de la subestacion de CELEC-EP TRANSELECTRIC Pascuales,
lo que supone una innovacion a los métodos tradicionalmente empleados. En
la medida que los equipos se vayan actualizando éstos tendrdan nuevas carac-
teristicas, las mismas que involucrard mayor nimero de prestaciones para el
tratamiento de la informaciéon, mejores caracteristicas de comunicacioén y de
adquisicion automaética de datos lo cual facilitard implementar un sistema cen-
tralizado de datos que ayude con la organizacion, actualizacion y tratamiento
de la informacion.

Aunque este modelo es particular, las técnicas empleadas han sido desarro-
lladas para el estudio similares en Transformadores de Potencia, asi mismo se
dispone de mas Equipos Primarios y mds subestaciones que pertenecen a la
red interconectada, para los cuales también se dispone de una mediana base
de datos que debe ser configurada y centralizada para que la herramienta se
implemente en un eje transversal de equipos ya que simplemente depende de
los datos, de los criterios técnicos que se utilizan de acuerdo con los estanda-
res y normas internacionales, asi como de la experiencia de mantenimientos y
del andlisis de los resultados apriori de las pruebas eléctricas realizadas a los
equipos primarios que componen el sistema.
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1.5. Organizacion del manuscrito

La memoria de esta investigacion ha sido configurada de la siguiente forma:

El capitulo 1 explica el problema planteado en la investigacion, los objetivos
propuestosy el alcance que tendr4 el trabajo.

El capitulo 2 revisa trabajos similares en los que se ha utilizado técnicas de
Sistemas Inteligentes y de Aprendizaje Automatico para plantear una propues-
ta de solucién y cumplir con los objetivos propuestos.

En el capitulo 3 se estructura la problematica encontrada en cada fase del
proyecto y se describe los pasos realizados para resolver cada uno de dichos
problemas, utilizando los Sistemas de Inferencias Difusos y varias técnicas de
Aprendizaje Automadtico para realizar el entrenamiento con los datos de las
pruebas eléctricas, cuyo modelo se utiliza para obtener una Condicién de Tra-
bajo estimada por regresion, se aplica un método basado en Inferencias Difu-
sos para determinar un estimado valor de la Condicién de Trabajo para cada
transformador de potencia.

El capitulo 4 se presentan cuatro tipos de indicadores que permiten evaluar
el modelo aplicado, tanto para el ajuste del modelo con la base de datos de en-
trenamiento, como para el resultado que se obtiene con el modelo aplicado a
la base de datos de prueba y que permiten establecer un criterio de prediccién
del funcionamiento de cada transformador de potencia. Se presenta un anéa-
lisis de los resultados obtenidos con cada modelo después de haber realizado
varias simulaciones, afinando pardmetros y propiedades de tal manera que se
minimice el indicador.

Finalmente el capitulo 5 concluye este trabajo y se sintetizan los resultados
en funcion de los objetivos planteados en esta investigacion.



Capitulo 2

Marco teorico referencial

2.1. Introduccion

Aqui se explican algunas investigaciones similares o con temas relacionadas
a esta investigacion, en el drea de las predicciones de los resultados de pruebas
eléctricas que se realizan al principal elemento primario de una subestacion
de transmision de energia eléctrica, el transformador de potencia, basados en
técnicas de aprendizaje automatico, en la literatura se encuentran conceptos y
definiciones que posteriormente en el mismo capitulo se amplia la descripcién
para una mejor comprension de la temaética tratada, tanto para los entendidos
en la especialidad de la ingenieria eléctrica como para los lectores en el drea del
andlisis de datos y en la especialidad de computacion.

Se espera que una subestacion eléctrica realice la transmision de energia
eléctrica en todo momento, para lo cual deben operar en estado 6ptimo todos
sus equipos y su funcionamiento debe ser continuo y confiable, para brindar
un servicio de calidad a todos sus usuarios, atin cuando aparezcan anomalias
naturales o hayan elementos defectuosos de fabricacién. Para mantener una
operacion segura, se realizan diagnésticos y pruebas a los equipos primarios y
se analiza el estado de las protecciones, todo lo cual se registra para su futuro
estudio.

18
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2.2. Fundamentacion Teorica

Los transformadores de potencia son mdquinas no rotatorias, totalmente
encerradas, cuyo nucleo esta sumergida en aceite, y es muy poco probable que
fallen, pero cuando fallan pueden traer consecuencias muy severas, para la re-
cuperacion del sistema se requiere que este transformador con falla sea aislado
y reemplazado. Desde el punto de vista fisico las fallas del transformador de
potencia pueden dividirse en tres grupos:

1. Fallas en un equipo auxiliar del transformador.
2. Fallas en las partes internas del transformador.

3. Fallas por sobrecargas o cortocircuitos externas.

Las pruebas eléctricas que se implementan a los equipos primarios: trans-
formadores de potencia son aplicadas de acuerdo con la norma IEC-60076-3 o
ASTM-IEEE C57.12.90-1993, las mismas que se realizan al aislamiento de deva-
nados del transformador y su ntcleo.

Actualmente son varias Pruebas Eléctricas a Transformadores de Potencia
que se toman en cuenta para estimar un estado de funcionamiento aceptable
o que demanden mds pruebas para la consideracion de alguna alerta o predic-
cion de una futura falla, entre ellas se tiene:

= Medicion de resistencia de aislamiento.
= Tomas de muestra de aceite para AFQ y AGD.

= Medicién de rigidez dieléctrica del aceite.

La subestacion eléctrica Pascuales cuenta con una aplicacién para el andlisis
de las tendencias que tienen las pruebas eléctricas para los equipos primarios
[11] donde se estudia el comportamiento de las pruebas eléctricas en forma in-
dividual, pardmetro por pardmetro de todos los equipos primarios incluidos los
transformadores de potencia, todas son funciones dindmicas en el tiempo. Se
realizan varias formas de interpolacién, dependiendo de la cantidad de datos
para cada prueba, y posee un médulo de interpolacién segmentaria o splines
que también incluyen las tendencias para los transformadores de potencia.
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En este proyecto se prefiere no realizar la interpolaciéon de una variable (cur-
vas de ajustes por segmentos de interpolacién) pues al considerar simultdnea-
mente mds variables en un andlisis holistico por inteligencia artificial, la pre-
diccién depende de mds factores a la vez, lo que proporciona una situacién
mas cercana a la realidad.

Respecto a la aplicaciéon del método de elementos finitos se a simulado el
comportamiento dieléctrico del aislamiento del transformador de potencia a
partir de condiciones normales y defectuosas mostradas por burbujas y parti-
culas metdlicas en el aceite del transformador y cuyo resultado se muestra en
los campos eléctricos del transformador defectuoso [12]. Se aplica con mucho
éxito el modelamiento y simulacién del disefio en 3D a partir de la geometria
compleja y de las caracteristicas térmicas, eléctricas y condiciones ambienta-
les, en modelos de aislamiento. Lo que permite analizar fallas o defectos de
disefios del transformador de potencia en el dominio del tiempo [13].

En esta investigacion se decidi6 no utilizar el Finite Element Method (FEM)
puesto que se requiere de las geometrias exactas de todos los transformado-
res de potencia y un registro de las fallas fisicas internas, es decir dimensiones,
formas y cantidad de las particulas internas (incluidas burbujas en el aceite y
fragmentos de la celulosa) del disefio dieléctrico de cada uno de los transfor-
madores, lo cual requiere de instrumentacion y pruebas adicionales que no se
realizan normalmente en la subestacion eléctrica.

La construcciéon de métodos y técnicas que simulen la inteligencia del hom-
bre mediante algoritmos que hagan que una computadora también sea inte-
ligente es lo que se denomina -Inteligencia Artificial- [14]. Se debe considerar
esta alternativa de solucion en los siguientes casos:

1. Cuando no hay solucién analitica disponible.

2. Sihay muchas variantes que hace complejo el proceso, entonces se debe
utilizar un método heuristico o meta-heuristico.

3. Sila informacién presenta problemas por estar incompleta o ser impre-
cisa, inclusive si tuviera errores.

4. Si se cuenta con un problema para el cual se dispone del conocimiento
empirico o sentido comun de expertos en el problema planteado.
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MORGAN Q‘\E'_z}"";,}_
MS scHAFFER (e .. .. ™ SR
E COM S iy T ——~F AccREDiTED
0 o s ,,ﬁ.\&“ TESTG CAgRATERY
1. ANALYSIS REPORT .
REFERENCE
Client: Mr James Gonzales (Z5D01) PO No SBSTR Sample No: M0O971524
E-mail: Work Order K8IR7 Authorized by: E‘:ﬁ
‘Company: Sistemas Digitales de Control 130720-7 Sent Date: 2020-08-18
EQUIPMENT
Apparatus Type: TRN KV: 138 Sampling Point: MAIN
Location: S/E BABAHOYO MVA: 100 Oil Temp. (°C}: 50
Equipment No: 1ZDB300000P-263 0l type: Mineral Oil Sampled by: Transelectric
Serial No.: IZDB300000P-263 Year built: 2008 Sampling Date: 2020-07-03
Additional info:
Description: ATR
DGA
2019-05-21 2020-07-03  Parameter Screening Code(T/R) Test Method
16 13 Hvdrogen D3612-17
<! <1 Acetylene ppm (V/V)
4 2 Ethane at 273K
16 11  Ethylene and 760 Torr
9 10 Methane
300 352 Carbon Monoxide
1756 1665  Carbon Dioxide
75466 48061  Nirogen
16516 9427 Oxygen
346 388  TDCG (ppm)
gl 595  Total Dissolved Gas (%)
OIL QUALITY
Previous 2020-07-03  Parameter Screening Code(T/R) Test Method
Moisture in Oil (ppm) WI017-00
2019-05-21 1 10 Moisture in Oil (ppm) D 1533-12
2019-05-21 418 436  Inmerfacial Tension (mN/m) D971-20
2019-05-21 <0.01 <0.01  Acid Number (mg KOH/g) D 974-14e2
2019-05-21 <5 <05 Color Number D1500-12
2019-05-21 Pass Pass  Visual Examination D 1524-15
2019-05-21 39 31  Dielectric Breakdown (kV) D 87TM-19
Dielectric Breakdown 2 mm (kV) D 1816-19
Power Factor @ 25 *C (%) D924-15

Figura 2.1: Resultados de la PE, AGD y AFQ Fuente: SE PASCUALES & MS Mor-
gan Schaffer Julio 2021.

En esta investigacion los datos que provienen de los resultados de las prue-
bas eléctricas realizados a los transformadores de potencia toman mucha re-
levancia, y para el disefio del modelo matemdtico computacional creado, se
deben considerar los siguientes aspectos:

= Exactitud y precision de los datos.
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» Integridad en la recoleccion de los datos.

= Periodicidad y frecuencia de recoleccion de los datos.
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A continuacion se presenta una metodologia que contempla los aspecto que
se han llevado y que se sigue llevando en la practica de pruebas y mediciones
realizada alos 7 transformadores de potencia de 230 kV de tensién nominal, por
mads de 30 afios en la subestacién eléctrica Pascuales. Para considerar los Man-
tenimientos Basados en la Condicién, se requiere definir una -Condicién de
Trabajo- de los transformadores EP desde esta perspectiva se utiliza las prue-
bas AGD (analisis de gases disueltos) y AFQ (andlisis fisico quimico), también la
Rigidez dieléctrica (MRDA) (medicién de rigidez dieléctrica del aceite) [10], que
determinan un diagnéstico muy completo de la situacién del transformador.

BDV
0.93447293
0.96866097
0.93732194
0.98860399
0.71225071
0.56980057
0.42735043
0.28490028
0.24501425
0.42735043
0.51282051
0.56980057
0.62678063
0.71225071
0.74074074
0.7977208
0.85470085
0.85470085
0.85470085
0.88319088
0.74074074
0.68376068
0.71225071
0.7977208
0.85470085
0.54131054
0.74074074

Water
0.16875
0.225
0.290625
0.5625
0.4375
0.34375
0.28125
0.15625
0.73125
0.51875
0.4375
0.375
0.28125
0.21875
0.15625
0.125
0.09375
0.0625
0.03125
0.03125
0.0625
0.21875
0.1875
0.1875
0.21875
0.21875
0.28125

Acid
0.80582524
0.19902913
0.17475728
0.19902913
0.24757282
0.27184466
0.32038835
0.34466019
0.13106796
0.19660194
0.1868932
0.17475728
0.16262136
0.15048544
0.13834951
0.13106796
0.10194175
0.0776699
0.12621359
0.10194175
0.10194175
0.10194175
0.13834951
0.12621359
0.10194175
0.34466019
0.36893204

IFT
0.76712329
0.63013699
0.83561644
0.69863014
0.66438356
0.63013699
0.59589041
0.61643836
0.55479452
0.57739726
0.59589041
0.63013699
0.64383562
0.65068493
0.68493151
0.69863014
0.75342466
0.73287671
0.63013659
0.65068493
0.71232877
0.67123288
0.65753425
0.64383562
0.63013699
0.59589041
0.49315068

COLOR
0.48780488
0.48780488
0.48780488
0.48780488
0.51219512
0.49268293
0.49756098
0.48780488
0.48780488
0.73170732
0.68292683
0.65853659
0.63414634

0.6097561
0.70731707
0.73170732
0.75609756
0.73170732
0.70731707
0.75609756
0.75609756
0.95121951
0.85365854
0.90243902
0.95121951

1
0.41463415

DGA
0.2416257
0.32336204
0.48683473
0.32336204
0.2416257
0.45834144
0.15988936
0.08438378
0.75465202
0.00665416
0.07815302
0.11902119
0.2416257
0.28249387
0.2416257
0.20075753
0.23198081
0.2416257
0.40509839
0.72468748
0.64213378
0.66501995
0.48683473
0.56857107
0.75411256
0.85955244
0.73204375

coz2_co

0.00583772
0.00528028
0.02100002
0.02321119
0.01872567
0.0112848
0.05795813
0.18623128
0.0125746
0.00949827
0.01531416
0.07217278
0.00962829
0.01531416
0.00806747
0.01531416
0.01007424
0.00678536
0.00516083
0.00019093
0.0014869
0.00350777
0.00820683
0.00646948
0.01174107
0.00922943
0.00922216

AGE

15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

32
33
34
35
36
37
38
39
40
41

Figura 2.2: Tabla de datos de las principales variables para el SID. Fuente: Autor.
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En esta investigacion la prediccion de la frecuencia de fallas se basaran prin-
cipalmente por las fallas detectadas con estos andlisis en el interior del trans-
formador de potencia AGD [15],[5].

Es una necesidad establecer un indice que proporcione un grado o una valo-
racion del estado, de la condicién fisica y de funcionalidad del Transformador
de Potencia, se establece el "Indice de Salud” a partir de los datos disponibles y
por lo tanto tiene las limitaciones practicas de dichos resultados, para asignar
una ponderacién adecuada se utiliza los criterios de IEC, IEEE y CIGRE para
estimar el parametro de la condiciéon [16]. Es conveniente utilizar los resulta-
dos del AGD, ya que dispone de muchas variables importantes que han sido
estudiadas por las instituciones de normalizacion como la IEEE y CIGRE.

En 2008 Naderian y col., también consideran otros pardmetros como el cam-
biador de taps, la condicién de los bushing, las observaciones fisicas, el historial
de carga, las ordenes de trabajo y la edad del transformador. Este andlisis de cri-
terios multiples conlleva la combinacién de diversos factores de ponderacion,
asi como ajustar los diferentes criterios que recomiendan las normas indicadas
en ASTM, IEC, IEEE y CIGRE, pero finalmente el conocimiento del estado y la
funcionalidad que tienen los equipos, asi como las observaciones fisicas es un
aspecto de gran importancia para definir una "Condicion”.

Siguiendo la tendencia mundial, las empresas de tratamiento de la electrici-
dad desarrollan planes de mantenimiento de sus activos basados en la "Con-
dicién”, conocido como Mantenimiento Basado en la Condicion (CBM) (Con-
dition Based Management), con el propésito de aumentar la potencialidad, la
confiabilidad y la disponibilidad de dicho activo [4]. De una forma mds préc-
tica y directa se establece la estimacion de la "Condicién” del Transformador
de Potencia, pero considerando las pruebas mas significativas, sin considerar
parametros o pruebas redundantes que aborden los mismos aspectos para la
estimacion de esta "Condicion”.

En 2013 Santana R. y col,, realizan un andlisis de las principales fallas que
suceden en los transformadores de potencia, las que utiliza para considerar las
pruebas eléctricas mds significativas que se requieren para detectar las mismas,
segun se muestra la tabla 2.1.
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Tabla 2.1: Causas de fallas mads frecuentes en los transformadores de potencia.
Fuente: Santana R. y col., 2013 [4].

INTERNAS EXTERNAS
Envejecimiento del aislamiento Descargas atmosféricas
Sobrecarga, Humedad, Oxigeno Descargas por maniobras
Descargas parciales, Problemas mecdnicos | Sobrecarga del sistema
Particulas contaminantes Fallas en la red

Enla actualidad se cuentan con algoritmos de Inteligencia Artificial muy efi-
cientes y con gran capacidad computacional que permiten la convergencia de
dichos algoritmos y la Mdquinas de Aprendizaje o Aprendizaje Automatico ha
evolucionado que es posible aplicarlo practicamente en muchos aspecto de la
ingenieria [17].

Se ha realizado la evaluacion de la ”Condicion” del Transformador de Poten-
cia como un valor porcentual del "Indice de Salud” Health Index (HI), basa-
dos en modelos de regresion que se estudian como técnicas de la Maquina de
Aprendizaje o Aprendizaje Automatico [17]. Las técnicas inteligentes de apren-
dizaje automatico requieren datos que se deben utilizar para ajustar el modelo,
primero la mdquina automatica requiere un proceso de entrenamiento hasta
que la maquina se ha ajustado o ha aprendido y luego es posible estimar una
respuesta de prediccién que podra ser contrastada con una respuesta que se ha
indicado como una respuesta verdadera o una respuesta objetivo.

En 2020 Leauprasert K. y col., desarrollaron un proyecto que permite evaluar
una estimacion de la condicién de los transformadores de potencias usando
varios modelos de regresion que se utilizan en Aprendizaje Automatico, los seis
modelos empleados fueron:

1. Regresion Lineal.
2. Regresion Ridge.
3. Regresion Lasso.

4. Regresion con Bosque Aleatorio.
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5. Regresion con Mdquina de Vector de Soporte.

6. Regresion con Red Neuronal Profunda.

Para la evaluacion de las condiciones de cada elementos del transformador
de potencia se utiliza el siguiente conjunto de datos de entrada, para cada uno
de los modelos de regresién implementada en la investigacion.

= Datos de inspeccion visual.
m Pruebas eléctricas.
= Pruebas de aislamiento del aceite.

= Pruebas de aislamiento del papel.

En total se seleccionan 90 atributos o caracteristicas de estos conjuntos de
datos de entrada para los modelos de regresién y determinar el “Indice de Sa-
lud” HI predictivo. En esta investigacion se tomaron datos de 317 transforma-
dores.

Enla figura 2.3, se muestra un diagrama de bloques en donde se clasifican las
técnicas de "Aprendizaje Supervisado” (Supervised learning) y "Aprendizaje no
supervisado” (Unsupervised learning) que son los principales métodos que se
usan en la "Mdaquina de Aprendizaje”. En el aprendizaje Supervisado el modelo
se entrena a partir de los datos de entrada y de salida hasta llegar a su ajuste
y luego se puede realizar las predicciones de futuras salidas. En el aprendizaje
No Supervisado el modelo se entrena a partir de los datos solo de entrada, pues
la salida estd oculta y se estima como una estructura intrinseca relacionada
con los datos de la entrada. En el segundo nivel del diagrama de bloques se
observan tres tipos de operaciones que se realizan estas son:

1. La Clasificacion (Clasification).
2. Laregresion (Regression).

3. El agrupamiento (Clustering).
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MAQUINA DE APRENDIZAJE
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Figura 2.3: Tipos de modelos de la Maquinas de Aprendizaje. Fuente: Math-

Works, 2019 [1].

En esta investigacion el disefio de la maquina de aprendizaje se ha basado en
el aprendizaje supervisado por los datos proporcionados a partir de las PE del
Departamento de Mantenimiento de la subestacién Pascuales. Se considera los
datos de entrada de varios grupos de las PE que se realizan a los Transformado-
res de Potencia, es decir se escogerdn de las siguientes:
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1. Medicion de factor de potencia del aislamiento.
2. Medicion de factor de potencia de bushings.
3. Medicion de factor de potencia de aceite dieléctrico.
4. Medicion de corriente de excitacion.
5. Medicién de relacion de transformacion (TTR).
6. Medicion de resistencia de devanados.
7. Medicién de resistencia de aislamiento.
8. Medicion de respuesta de frecuencia.
9. Medicién de reactancia de dispersion.

10. Pruebas de TC’s tipo bushings.

11. Tomas de muestra de aceite para AFQ y AGD.

12. Medicion de rigidez dieléctrica del aceite.

La salida es la "Condicién” de funcionamiento del transformador de poten-
cia, que ha sido determinada a partir de la técnica basada en Inferencias Di-
fusas explicadas anteriormente y se la ha denominado ”"Condicién de Trabajo”
(CT). El valor de Condicion de Trabajo (CT) es un namero decimal entre [0,1],
donde el valor "CERO” significa que el transformador de potencia no estd en
operacion o que esta inhabilitado, y que el valor "UNO” significa que el trans-
formador de potencia esta al 100% de su condicién de funcionamiento y es
como si recién estuviera en operacion

Otro aspecto importante que se debe tener en cuenta es el procesamiento
de los modelos de Aprendizaje Automatico seleccionados. El flujo de este pro-
cesamiento se define en varias etapas que deben cumplir todos los modelos
predictivos para alcanzar el objetivo de la prediccién de un banco de datos de
prueba. La figura 2.4 [17] consta de las siguientes etapas:
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1. Preprocesamiento de los datos, los datos se configuran como entradas que
estdn formados por uno o varios atributos o caracteristicas de las variables y el
etiquetamiento es el resultado o destino que tiene la respuesta del modelo para
dichas entradas, se configuran una base de datos segmentada, los de Entrena-
miento y los de Validacion. Aqui se debe extraer las caracteristicas de los datos,
en ciertos casos es necesario aplicar reduccion de dimensionalidad o aplicar
técnicas de muestreo.

2. Aprendizaje, que es el objetivo de realizar el entrenamiento y aqui se dife-
rencian los modelos, ya que los algoritmos de aprendizaje dependen del disefio
del modelo y de los parametros que requiere cada uno, que se relacionan con
formas de validacion, mediciéon del rendimiento y formas de optimizacién y
convergencia.

3. Evaluacion del modelo, con la fraccién de la base de datos (datos de Vali-
dacion) se realiza la validaciéon del modelo, con estos datos se determinan uno
o varios Indicadores de Evaluacion (entre las Etiquetas de la respuesta Verda-
deray las Etiquetas de la respuesta predicha por el modelo) que dan la referen-
cias del rendimiento del modelo entrenado. Segtn sea la operacion realizada,
Regresion, Clasificacion o Agrupamiento, se van a definir diferentes tipos de
Indicadores de Evaluacién.

4. Prediccion, con una nueva base de datos o simplemente datos configura-
dos en atributos o caracteristicas de entrada y Etiquetas que son las respuestas
asumidas como una prediccion, se carga al modelo ajustado o entrenado pre-
viamente, ya que el modelo debe estar listo con el aprendizaje 6ptimo. Ahora
los resultados de la evaluacion tendran otros valores, pues los datos y las eti-
quetas son diferentes.
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Figura 2.4: Flujo de trabajo completo del procesamiento de un Modelo. Fuente:
Python Machine Learning by Sebastian Raschka [2].

Para que el modelo de la "Maquina de Aprendizaje"sea efectiva y tenga un
rendimiento satisfactorio siempre es necesario realizar muchos ajustes y varias
simulaciones, algunas veces es més eficiente cuando se cuenta con una base de
datos de entrenamiento lo suficientemente grande para que el ajuste sea 6pti-
mo, por esa razon se recomienda utilizar varios Indicadores de la Evaluacion
para garantizar un modelo efectivo [18]. A continuacién la Tabla 2.2 muestra
los principales articulos seleccionados y estudiados del Estado del Arte que se
utilizé para hacer la propuesta de la solucién al problema planteado en esta
investigacién AGD ! adicionalmente se ha utilizado un trabajo previo sobre la
recopilacién y tratamiento de los datos de las pruebas eléctricas de los equipos
primarios de la subestacion eléctrica Pascuales.

1Las referencias [17, 18, 19]
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Tabla 2.2: Resumen del "Estado del Arte” sobre predicciones de fallas de trans-
formadores de potencia basados en modelos de Aprendizaje Automético apli-
cando resultados de las pruebas eléctricas y andlisis de gases disueltos en el
aceite del transformador AGD.

L(Ij
» <
| g
S| e
2 2 2 g § 2 g é
2| 2 « TS| = 8|2
£ SIEl . |88 l8 2lElelEls
. %) L i Y = < | = .
3 s| a|E|Q]| & *5 3| = 5 - Z éﬂ &o‘ &
o | &8 § SlElglg|lgla|SE|S|2|glsy
< < 2] L5 < Q - = | =
SIE|5 25| E|2|8|Es|E €2 (% %%
— Q
Autor E|Z|&| =2 |&|S|&|£|S|&|E|S|S|=|=2|=
Mahrukh [15] | X Y A | R | K | X Y
Leauprasert [17] | "X | X | X | oI | oI | K M| | K b3 Y
Naderian [16] oY B3 B3 Y Y B3 |
Arias [18] o | K M| |
Prasojo [5] M| I | T | | T M| | s s
Kong [19] 5 Y Y e M el M| YK
Wu-liang [20] 5 M| | X | e Y Y el s e
Santana [4] 4 M| MO | X | | e oy
Haema [21] M| | ok | | K Y| X | | R | K | | K
Murugan [7] e M| e M| M|
Aldhubaib [9] M| VR | X | - | | K M| X | | R | K M| | K
Alvarado [6] Y B3 d d M d M|
Duval [10] Y e | M| M|




Capitulo 3

Metodologia propuesta

3.1. Introduccion

La propuesta se basa en la aplicacion de redes neuronales que utilizardn la
informacion de las pruebas eléctricas correspondientes al analisis fisico y qui-
mico, al andlisis de gases disueltos, la edad de los transformadores de potencia.
Ha sido una seleccion de pruebas eléctricas basadas en las recomendaciones
que hace las normas de la IEEE Std C57.104-2019.

La figura 3.1 muestra en bloques las etapas que conforman el método dise-
fiado y construido para resolver el problema. El primer bloque de la izquierda
cuyo centro dice "SISTEMAS DE INFERENCIAS DIFUSOS” (SID) indica que es-
te sistema se utiliza para obtener un resultado llamado "CONDICION” (Con-
dicién de Trabajo - CT) que es obtenido a partir de las variables seleccionadas
como entradas, a través de las funciones de membresia son fusificadas a cada
conjunto del universo difuso de acuerdo con las etiquetas que se utilizan en
las reglas lingiiisticas del sistema para definir una operacion de la logica difusa
y después de realizar el proceso de desfusificacion y determinar dicho resul-
tado. Estas reglas son consideradas por el criterio de operacién y por los cri-
terios y recomendaciones que proporcionan las normas y estdndares del IEEE
Std C57.104-2019.

El segundo bloque es el de la derecha que requiere el resultado obtenido
del SID como resultado objetivo de la "CONDICION” que tiene cada transfor-
mador de potencia para cada una de las mediciones realizadas, los atributos
o caracteristicas de entrada han sido tomadas de los resultados de las prue-

31
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bas eléctricas seleccionadas con sus valores tal como se dan en la mediciones,
a este conjunto de datos se los conoce como "Datos de Entrenamiento” y son
utilizados por el modelo para que realice su ajuste. Después de sintonizar los
pardmetros de aprendizaje y que el resultado del entrenamiento sea satisfacto-
rio, pues el Indicador del Rendimiento de la Maquina de Aprendizaje tienen un
valor adecuado (esto verificamos con el resultado de la validaciéon del modelo)
entonces el "Modelo es APTO” y se recomienda testearlo con la base de prueba.

El tercer bloque es el de la parte inferior izquierda y es utilizado cuando el
modelo de la "Mdquina de Aprendizaje” ya estd listo, y atin asi los resultados
son evaluados con los mismos indicadores con los que fueron probados con la
base de Entrenamiento. A la derecha de este bloque se encuentra el resultado
de la "Prediccion” y segin el modelo esté variard, ya que la idea no es modificar
la base de "Datos de Prueba” sino probar todos los modelos con la misma base
de prediccion.

VARIABLES
ENTRADA
“SELECCIONADAS"

DATOS DE
ENTRENAMIENTO

SISTEMAS DE
INFERENCIAS VARIABLES
DIFUSOS ENTRADA
+
AGD & AFQ

RESULTADO
“CONDICION"
(cT)

RESULTADO
“CONDICION"
cn

DATOS DE
PRUEBA
“Prediccion”

VARIABLES
ENTRADA
+
AGD & AFQ

PREDICCION
“CONDICION"
cn)

MODELO
APRENDIZAJE
AUTOMATICO

[/ RESULTADO \'I

‘\\\_-Pnzmcuéw-/ /

Figura 3.1: Diagrama del bloque del proyecto de investigacién. Fuente: Autor.
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3.2. Problema: Tratamiento de los datos

De los archivos fisicos y digitales recibidos por la jefatura y el departamento
de mantenimiento de la Zona Sur Occidental de la Corporacién Eléctrica del
Ecuador (ZOSX) de la subestacion CELEC EP TRANSELECTRIC Pascuales, se
encuentran los registros més antiguos de 1982, con periodicidad muy variada,
y en algunos casos no poseen los valores de todos los pardmetros que se indican
en las pruebas. Este trabajo se ha concentrado en las pruebas eléctricas de los
transformadores de potencia de la subestacion, denominados:

= ATT-FA TRANSELECTRIC.

ATT-FB TRANSELECTRIC.

ATT-FC TRANSELECTRIC.

ATU-FA TRANSELECTRIC.

ATU-FB TRANSELECTRIC.

ATU-FC TRANSELECTRIC.

El objetivo de la presente etapa es definir las pruebas mas significativas y que
conceptualmente sean mds abarcadoras de posibles fallas, pues varias pruebas
podrian ser absorbidas por un sola prueba, tal como es el caso de las siguientes
pruebas [4]:

1. Factor de potencia.

2. Andlisis de gases disueltos.

3. Factor de potencia en boquillas.
4. Resistencia de aislamiento.

5. Relacion de transformacion.

6. Corriente de excitacion.

7. Furaldehido.
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Los resultados de la primera, tercera, cuarta, quinta y sexta pruebas pueden
ser equivalentes a los resultados de la prueba 3.12 Medicién de rigidez dieléc-
trica del aceite MRDA, en inglés esta prueba es BDV (Breakdown Voltage). De
acuerdo a los resultados de la pruebas en [16], se seleccionan otras variables
mads abarcadoras, y si se revisan el trabajo de [5] se puede reducir a las siguien-
tes variables:

1. Tension de ruptura (BDV).

2. Contenido de Humedad (Water).

3. Numero de neutralizacion (Acid).

4. Tension Interfacial (IFT).

5. Prueba de color (Color).

6. Andlisis de Gases Disueltos (DGA).

7. Relacién Diéxido a Monéxido de Carbono (CO,/CO).
8. 2 Furfuraldehido (2FAL).

9. Tiempo de operacion (AGE).

Los siguientes pasos corresponden a la metodologia empleada para confi-
gurar los datos que se utilizaron para la fase de entrenamiento, se debe indicar
que para el esquema de aprendizaje supervisado aplicado se debe aprovechar
el conocimiento y la experiencia de méas de 30 afios que tienen los supervisores
y técnicos de mantenimiento en la subestacion eléctrica, sobre el estado y la
"condicién de trabajo” de los transformadores de potencia, que es estimada en
base a los resultados de las pruebas y de la operacién permanente y continua
del sistema.

Para el desarrollo de esta investigacion en la subestacion eléctrica Pascua-
les se cuenta con todas estas pruebas, para todos los transformadores, excepto
las mediciones de Furaldehido 2 (2FAL), pues se ha realizado con muy poca fre-
cuencia y no se ha aplicado a todos los transformadores de potencia, por lo que
se ha excluido como variable a considerar la determinacién de la "Condicién”,
asi como para el entrenamiento de los modelos de "Aprendizaje Automaético’.
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3.3. Problema de determinacion de la condicion de
trabajo del Transformador de Potencia

El resultado esperado es la "Condicién de Trabajo” que poseeria cada trans-
formador de potencia, para los valores de prediccion que se estima en las va-
riables de entrada, pero que se basan en el modelo de entrenamiento configu-
rado con redes neuronales artificiales. El modelo de aprendizaje supervisado
requiere que un conjunto de valores de entrada se emparejan con una o varias
de variables de salida.

3.3.1. Aplicacion de Sistemas de Inferencias Difusos

El sistema de inferencias difusos SID, se aplica como la herramienta mas
adecuada para estimar la —condicién- de cada transformador de potencia de la
subestacion eléctrica, considerando la experiencia y el conocimiento del per-
sonal técnico del Departamento de Mantenimiento de la ZOSX.

Tabla 3.1: Variables o Conjuntos Difusos de Entrada. Fuente: Prasojo R. y
col.,2021 [5].

El conjunto BDV.

El conjunto Water.
El conjunto Acid.

El conjunto IFT.

El conjunto Color.

El conjunto DGA.

El conjunto CO»/CO.
El conjunto AGE.

RIN| @R =

En la Tabla 3.1 se muestran los conjuntos difusos que se han utilizado pa-
ra establecer las relaciones difusas y que posteriormente estos conjuntos re-
quieren definir uno a uno las funciones de pertenencia segun la "etiqueta” que
los expertos (especialistas del departamento de mantenimiento) deben definir,
con las prioridades correspondientes segtin la importancia o el grado de rele-
vancia que cada uno tiene.
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Adquisicidn de datos de los transfarmadares
die 230 k. Medicitn de las PC

!

BOW [kY]
water [ppm]
DG4
acid [mgkOMfgr] c0:/C0
IFT [mb/m] .
calar

BGE operation [year]

Ajuste de pardmetros del madels <:|

Evaluacion de pardmetras del
madelo

EXPERTO
aprushs

Figura 3.2: Flujo de trabajo que utiliza el modelo de SID. Fuente: Autor.
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Enla figura 3.2, se muestra un diagrama de flujo que representa el disefio del
modelo aplicado al Sistema de Inferencias Difusos, se da paso cuando el Jefe
del Departamento de Mantenimiento ha aprobado la "Condicién de Trabajo”
de cada uno de los resultados de las pruebas eléctricas realizadas, para cada
uno de los transformadores.

El flujograma inicia con la adquisiciéon de los datos de las pruebas eléctri-
cas, corresponden a las mediciones de varias pruebas en diferentes unidades
y corresponden a las variables del "Andlisis de Gases Disueltos” y al "Analisis
Fisico y Quimico” del aceite interior de los transformadores de potencia, los
que serdn normalizados en sus correspondientes conjuntos difusos, excepto el
tiempo de funcionamiento de los transformadores que se denominan "AGE”.
También se han configurado las operaciones difusas para la fusificaciéon segin
las "etiquetas” y las "reglas lingiiisticas”, el experto contribuye con sus criterios
y experiencias sobre la prioridad y relevancia, en el proceso de la salida tam-
bién se aplica el proceso de desfusificacion que establece el nivel requerido en
todo el modelo, todo lo cual se ha denominado "Ajustes de pardmetros del mo-
delo”, al final el resultado del modelo es aprobado por el personal técnico del
departamento de mantenimiento de la subestacion.

Figura 3.3: Diagrama de Entradas y Salidas del modelo Mamdani construido
para el SID. Fuente: Autor y MathWorks, 2014 [3].

En la figura 3.3, se muestra un diagrama de bloques construido con el edi-
tor de Inferencias difusos de (MATLAB) donde se indica el modelo lingiiistico
difuso Mamdani, las variables de entrada y las variables de salida [3].
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Figura 3.4: Funcién de Pertenencia o Membresia de la sefial de Entrada "Water”.
Fuente: Autor y MathWorks, 2014 [3].

En la figura 3.4, se muestra un diagrama de las funciones de Membresia pa-
ra cada una de las etiquetas relacionadas con la caracteristica de la variable o
atributo de la prueba eléctrica indicada en el nombre de la variable de entrada.

Para cada una de las variables de los conjuntos difusos, de entrada y de salida
se han definidos las funciones de pertenencia: "Alto”, "Medio” y "Bajo”, del tipo
"Triangular” la mds adecuada, pero no es la iinica que se puede definir, y que
estd en correspondencia con las "etiquetas” lingiiisticas usadas en el modelo
por el experto. Los valores de pertenencia han sido establecidos por el criterio
y la experiencia del personal técnico de la subestacion eléctrica.
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Enla figura 3.5, se muestra el editor de las reglas lingiiisticas de las 8 variables
utilizadas de las pruebas eléctricas, con las cuales se ha realizado 42 reglas y a
todas las reglas se les ha asignado un ponderacion de importancia o valor de
prioridad.

Comasctm [t

i
’7 b —‘ u Do o | e

IR b 501700 | |

Figura 3.5: Tabla de las 42 reglas lingiiisticas creadas para el modelo de SID.
Fuente: Autor y MathWorks, 2014 [3].

Las reglas lingiiisticas se fundamentan en las relaciones difusas que estable-
ce el experto, tal cual los realiza en el nivel l6gico de andlisis propio, para esti-
mar que anda mal en los resultados mostrados en las pruebas, fundamentado
en su conocimiento y experiencia de las normas y estdndares de la industria
eléctrica nacional e internacional.

En este trabajo, para establecer con claridad como afectan todas las entra-
das del modelo (mediciones de las pruebas eléctricas) a la la salida "Condi-
cién de Trabajo” (CT) el experto recomienda analizarlas por grupos relaciona-
das segtn las normas, las mediciones de "Gases Disueltos” respecto al tiempo
de operaciéon "AGE” y las mediciones del "Aceite” respecto al tiempo de opera-
cion "AGE”. Asi mismo es el experto que determina la prioridad de las 42 reglas
difusas que son establecidas para estimar (CT).
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En la figura 3.6, se muestra el resultado que se obtiene a partir del modelo
de Inferencia Difuso con los valores de cada una de las variables de entradas al
sistema llamado SID, este resultado es el que se conoce como "Condicién de
Trabajo” (CT).

i
[
2
'}

|
(I

19

COErIrr

A R O TR o e

Figura 3.6: Editor de Resultados de la "Condicién de Trabajo” obtenida del mo-
delo de SID. Fuente: Autor y MathWorks, 2014 [3].

El supervisor del departamento de mantenimiento de la subestacion eléctri-
ca recomendo usar los niveles recomendados por normas y estdndares:

= BUENO equivalente a "excellent”.
= ACEPTABLE equivalente a "normal”.
= POBRE equivalente a "poor”.

= CRITICO equivalente a "bad”.

Luego se debe aplicar este modelo SID a todos los juegos de variables de
entradas al sistema, entonces para cada juego se obtienen la salida llamada CT,
las mismas que se utilizardn para los modelos de Aprendizaje Automético, se
requieren como ”objetivo” o también llamados "Destinos” (targets) para que el
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modelo de aprendizaje automatico se entreney se ajuste. Las reglas difusas son
configuradas por los expertos, y con ellas se obtiene la ”Condicién de Trabajo” a
partir de los estados o de las etiquetas que poseen las funciones de pertenencia
para cada una las variables de las pruebas eléctricas aplicadas.

3.3.2. Problemade entrenamiento yla prediccion con modelos
de Aprendizaje Automatico

En esta seccion se explica como se plantea el modelo matemaético configura-
do con las redes neuronales aplicada a la estructura de los datos utilizados SID.
En la estructura se plantea una porcion de los datos para realizar el ajuste del
modelo, otra porcion de los datos se utiliza para la verificacién del modelo y la
ultima porcién de datos que se utiliza para hacer la "prueba de la prediccion”
que es el fin de este proyecto. Se debe indicar las medidas de certeza que tiene
el modelo y para ello se han colocado algunos indicadores.

Enla figura 3.7, se muestra el diagrama de bloque general que en forma sim-
plificada se explica como funciona el modelo de la "Mé4quina de Aprendizaje”:
Con un un "Problema resuelto” ("Juego de Datos Originales”), el modelo obtie-
ne el Conocimiento.2 partir de este ”Conocimiento” se puede probar un "Nuevo
problema” ("Datos de pruebas o de prondstico”) y con ello se tendréd "Soluciéon
del nuevo problema” ("Resultados de prondéstico”).

Nuevo problema

Problemas resueltos en el

Algoritmo de Conocimiento

pasado (ejemplos o casos de

'

aprendizaje automadtico

entrenamiento)

A

Solucién del
nuevo problema

Figura 3.7: Diagrama de bloque que aborda el Problema del Aprendizaje. Fuen-
te: Autor y MathWorks, 2014 [3].
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En la figura 3.8, se muestra el diagrama de bloques que define las etapas de
los actuales modelos de "Aprendizaje Automatico”, primero se carga los datos,
segundo hay que reducir depurar o simplificar los datos, tercero se extraen las
principales caracteristicas, cuarto la repeticion con muchos datos se llama en-
trenamiento, hasta llegar "aprender” y el modelo se construye o ajusta, quin-
to hay que iterar modificando pardmetros del modelo porque no siempre se
llegan a resultados buenos es por eso que se requiere evaluar el modelo con
indicadores de su rendimiento, finalmente se realiza la aplicacién del modelo
ajustado para un prondstico.

Importacion

2

Datos de
Preprocesamiento

4

Caracteristicas
extraidas

[ Datos de }

Iterar =
construccion

¥

Modelo en J

Modelo en ]

evaluacion

Figura 3.8: Flujo de trabajo de un Modelo de Aprendizaje Automético. Fuente:
MathWorks [1].

Este flujo de trabajo refleja la operaciéon que se ha realizado en la segunda
etapa de este proyecto de desarrollo, pues con los datos ordenados y el objetivo
fijado como "condicion” (CT) se construyen los diferentes modelos aqui desa-
rrollados, cada uno de ellos extrae las caracteristicas de los datos hasta cons-
truirlos y se aplican diferentes indices para evaluarlos.
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En la figura 3.9, se muestra una fraccion de la tabla que contienen los datos
para el entrenamiento, se visualizan 15 atributos por cada muestra, es decir
que cada muestra para un modelo tiene 15 variables de entrada y una variable
objetivo o de salida.

57.8 59 57.9 59.7 50 45 40 35 33.6 40
8.4 10.2 12.3 21 17 14 12 8 26.4 19.6
0.039 0.014 0.013 0.014 0.016 0.017 0.019 0.02 0.0112 0.0139
37 35 38 36 35.5 35 34.5 34.8 33.9 34.23
1.45 1.45 1.45 1.45 1.5 1.46 1.47 1.45 1.45 1.95
15 12 10 16 13 14 15 12 16 14

26 24 20 15 28 30 35 26 24 25

30 33 36 35 32 30 26 24 28 33
150 170 100 90 100 127 80 50.82 165 13.687
1000 1100 1200 1150 1120 1080 2000 3563.5 1491 108.87
25000 26000 28000 35000 32000 31500 30000 25000 35000 37000
2500 2200 1800 2200 1900 2300 2500 2800 1950 1800
3 4 6 4 3 5.6514 2 1.07623 9.2766 0.12525
6.66666667 6.47058824 12 12.7777778 11.2 8.58267717 25 70.1200315 9.03636364 7.95426317
15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

0.5 0.51312241 0.51312241 0.51312241 0.51317757 0.51317757 0.51322245 0.50545498 0.50962446 0.52814404
1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004

Figura 3.9: Base de Datos de Entrenamiento. Fuente: Autor.

En la figura 3.10, se muestra el una fracciéon de la tabla que contienen los
datos para la prueba o prediccion, se visualizan 15 atributos por cada muestra,
es decir que cada muestra para un modelo tiene 15 variables de entrada y una
variable de prediccién o de salida.

57.8 59 57.9 59.7 50 45 40 35 33.6 40 43
8.4 10.2 12.3 21 17 14 12 8 26.4 19.6 17
0.039 0.014 0.013 0.014 0.016 0.017 0.019 0.02 0.0112 0.0139 0.0135
37 35 38 36 355 35 34.5 34.8 33.9 34.23 34.5
1.45 1.45 1.45 1.45 1.5 1.46 1.47 1.45 1.45 1.95 1.85
15 12 10 16 13 14 15 12 16 14 13

26 24 20 15 28 30 35 26 24 25 28

30 33 36 35 32 30 26 24 28 33 31
150 170 100 Q20 100 127 80 50.82 165 13.687 20
1000 1100 1200 1150 1120 1090 2000 3563.5 1491 108.87 200
25000 26000 28000 35000 32000 31500 30000 25000 35000 37000 38000
2500 2200 1800 2200 1900 2300 2500 2800 1950 1800 2000
3 4 6 4 3 5.6514 2 1.07623 9.2766 0.12525 1
6.66066667 6.47058824 12 12.7777778 11.2 8.58267717 25 70.1200315 9.03636364 7.95426317 10
42 42.25 42,5 42.75 43 43.25 43.5 43.75 44 44.25 44.5
0.5 0.51312241 0.51312241 0.51312241 0.51317757 0.51317757 0.51322245 0.50545498 0.50962446 0.52814404 0.54055554
2022 2022.25 2022.5 2022.75 2023 2023.25 2023.5 2023.75 2024 2024.25 2024.5

Figura 3.10: Base de Datos de Prueba. Fuente: Autor.
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La Tabla que contienen los "datos de prueba” o "prediccién” se debe realizar
continuamente segtn se vayan obteniendo los nuevos resultados de las medi-
ciones futuras, es necesario que los especialistas estimen una nueva ”condi-
cién” (CT) y son los modelos que estiman el valor més probable.

En esta investigacion debido a las caracteristicas y cantidad de datos se ha
preferido realizar la aplicacion de diferentes modelos de Aprendizaje Automa-
tico para regresiones, y se han configurado con funciones de MATLAB version
2021a, las mismas que estdn indicados en la Tabla 3.2

Tabla 3.2: Modelos de Aprendizaje Automadtico utilizados. Fuente: Autor y
MathWorks, 2019 [1].

Regresion con arboles de decision.
Regresion con SVM Lineal.
Regresion de proceso gaussiano.
Regresion con Bosques aleatorios.
Regresion con red neuronal corta.
Regresion lineal.

SR Rl Rl R R

Basados en las investigaciones observadas y analizadas en el "Estdo del Ar-
te” se han considerado los modelos que se encuentran en la Tabla 3.2, ademas
los algoritmos computacionales que se han utilizado a partir de los modelos
matemadticos de estas regresiones aplicadas en ”"Aprendizaje Automaético” es-
tdn documentadas y explicadas en Toolboxs, Apps y Funciones de MATLAB y
en la plataforma de Mathworks. Esta memoria no incluyen las bases matemati-
cas que sustentan los modelos matemadticos de estas regresiones por conside-
rarlas de menor impacto que el resultado y de la aplicacién de las matematicas
al problema planteados en esta investigacion [1].
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Analisis de resultados

4.1. Introduccion

En esta seccion se presentan diferentes simulaciones sobre las predicciones
realizadas a los transformadores de potencia, respecto a las pruebas eléctricas
que permiten estimar una condicion de estado y de funcionamiento, por lo tan-
to proporcionan soluciones a los problemas planteados en la secci6én 3.2 res-
pecto del Problema de entrenamiento y la prediccion con modelos de Aprendi-
zaje Automatico para determinar la condicion de trabajo que tendrd el Trans-
formador de Potencia EP, asi como establecer medidas apropiadas para evitar
las posibles fallas de su funcionamiento.

4.2. Resultados Generales

4.2.1. Aplicacion de Sistemas de Inferencias Difusos

Para resolver el problema de la aplicacion del Sistema de Inferencias Difusos
detallado en el capitulo 3, se ha utilizado: N mediciones en una base de datos
correspondientes a 27 afnos de pruebas eléctricas, reglas lingiiisticas del Super-
visor de Mantenimiento de la subestacion, fundamentadas en la experiencia y
en las normas o estdndares recomendados de la IEEE, American National Stan-
dards Institute (ANSI), IEC, para determinar un valor de la "Condicién de Tra-
bajo” (CT) que debe tener cada Transformador de Potencia EP.

45
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Para establecer un criterio unificado para definir la Condicién de Trabajo
(CT) de los transformadores de potencia, todos han sido analizados con las
mismas siete variables, indicadas anteriormente en el capitulo anterior. Fue
necesario realizar una normalizacién al valor unitario para trabajar como un
solo conjunto entre los transformadores de potencia cuya identificacion es el
numero de serie, el mismo que se indica en el siguiente listado:

» Transformador 1: 5BA225406.
» Transformador 2: 5BA225405.
» Transformador 3: 5BA225408.
= Transformador 4: 5BA225407.
» Transformador 5: 62484.

s Transformador 6: 62486.

Enlafigura 4.1 se presentan fraccion de la matriz que se utiliz6 en el SID para
el transformador 5BA225405, contiene el valor de 7 entradas normalizadas y la
variable AGE, se presenta con su valor real. el resultado llamada "Condicién de
Trabajo” (CT) se presenta con valores en el intervalo [0,1] y la fila que contiene
esta informacion para cada una de las mediciones es de color verde.

0.93447293 0.96866097 0.93732194 0.98860399 0.71225071 0.56980057 0.42735043 0.28490028 0.24501425 0.42735043
0.16875 0.225 0.290625 0.5625 0.4375 0.34375 0.28125 0.15625 0.73125 0.51875
0.80582524 0.19902913 0.17475728 0.19902913 0.24757282 0.27184466 0.32038835 0.34466019 0.13106796 0.19660194
0.76712329 0.63013699 0.83561644 0.69863014 0.66438356 0.63013699 0.59580041 0.61643836 0.55479452 0.57739726
0.48780488 0.48780488 0.48780488 0.48780488 0.51219512 0.49268293 0.49756098 0.48780488 0.48780488 0.73170732
0.2416257 0.32336204 0.48683473 0.32336204  0.2416257 0.45834144 0.15988936 0.08438378 0.75465202 0.00665416
0.00583772 0.00528028 0.02100002 0.02321119 0.01872567 0.0112848 0.05795813 0.18623128 0.0125746 0.00949827
15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
0.5 0.51312241 0.51312241 0.51312241 0.51317757 0.51317757 0.51322245 0.50545498 0.50962446 0.52814404
1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004

Figura 4.1: SID: Entradas y resultados de la CT de un transformador Fuente:
Autor.

En la figura 4.2 se muestra todos los resultados de la ”Condicién de Trabajo”
(CT) obtenidos utilizando el SID, un valor ara cada una delas mediciones de las
pruebas para cada uno de los transformadores.
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1995

1996

1997

1998

1999

2000

2001

2002

2003

47

2004

5BA225406_1

0.5

0.51312241

0.51312241

0.51312241

0.51317757

0.51317757

0.51322245

0.50545498

0.50962446

0.52814404

5BA225405_1

0.5

0.51312241

0.51312241

0.51312241

0.51317757

0.51090715

0.51063683

0.51017131

0.5113229

0.52392132

5BA225408 1

0.49382911

0.51312241

0.51312241

0.51312241

0.51317757

0.51090715

0.51542885

0.52819128

0.50962446

0.61337944

5BA225407_1

0.51312241

0.51312241

0.51312241

0.51312241

0.51317757

0.51317757

0.51322245

0.50545498

0.50962446

0.52814404

62484_1

0.51312241

0.51312241

0.51312241

0.51134185

0.51312241

0.51134185

0.51134185

0.51134185

0.51134185

0.51312241

62486 1

0.51312241

0.51312241

0.51312241

0.51312241

0.51312241

0.51312241

0.51312241

0.51134185

0.51134185

0.51312241

Figura 4.2: SID: Resultados de la CT de todos los transformadores Fuente: Autor.

En la figura 4.3, se muestra un grafico de la "Condicién de Trabajo” (CT) en
funcién de los afios de servicio desde 1995 hasta 2021, una curva para cada uno
de los transformadores de potencia, estos resultados son a partir de la aplica-
cién del modelo matemaética de logica difusa del SID.

CT TRAFOS DE POTENCIA DE 1995 A 2021

CONDICION DE TRABAKD (CT)

Figura 4.3: SID: Gréfico de CT desde 1995 hasta 2021, para todos los transfor-
madores Fuente: Autor.

4.2.2. Problemade entrenamiento yla prediccion con modelos
de Aprendizaje Automatico
Para resolver el problema de entrenamiento y la predicciéon con modelos de

Aprendizaje Automadtico detallado en el capitulo 3, se ha planteado N alterna-
tivas para de realizar el proceso de entrenamiento y lograr una regresion cuya
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prediccién objetivo es un determinado valor de la ”Condicién de Trabajo” (CT)
que debe tener cada Transformador de Potencia. Estos modelos son:

Modelo 1. Regresion con Arboles de decision: Fine Tree.

Modelo 2. Regresién SVM: Linear Support Vector Machine (SVM).

Modelo 3. Regresion PG: Rational Quadratic Gaussian Process (GPR).

Modelo 4. Regresion con Bosque Aleatorio: Boosted Trees.

Modelo 5. Regresion con Red Neuronal: Narrow Neural Network.

Modelo 6. Regresion Lineal: Linear.

En la figura 4.4 se presenta un gréfico de la respuesta de valores CT la -
condicién- del transformador 5BA225405 de los datos de Entrenamiento (color
AZUL) y la respuesta de valores CT del modelo 1. Fine Tree, entrenado (color
NARANTJA), ambos en funcién de las mediciones en cada ano desde 1995 hasta
el 2021.

Transformador SEA225405
RESPUESTAS: Modelo 1 (Fine Tres)

Respoesta ( CT)

0,465 |
L] 5 10 15 20 5
Afios de servico desde 1995

Figura 4.4: Transformador 5BA225405. RESPUESTAS: Modelo 1. Fuente: Autor.
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En la figura 4.5 se presenta un gréafico que relaciona la Respuesta (CT) de
prediccion del modelo 1. Fine Tree validado con una fraccion de los datos de
entrenamiento en funcién ala Respuesta (CT) Verdadera, llamada asi porque se
refiere ala que definen la fraccion de datos de entrenamiento. Observe la escala
de los ejes y la distribucién de los puntos a lo largo de la funcion Identidad.

Transformador 5BA225405
VALIDACION: Modelo 1 (Fine Tree)

® [Observalions
Perfect prediction |

0.535

0.53

0.525 |-

0.515 -

Q.57

0.505 -

Raspuesta (CT) de Prediccion

0.5

0.455

049 -

0.485

| 1 1 I 1 1 | L I L
D485 049 0495 05 0505 0581 0518 052 0525 053 05356
Respuesta (CT) Verdadera

Figura 4.5: Transformador 5BA225405. VALIDACION: Modelo 1. Fuente: Autor.

Enla figura 4.6 se presenta un grafico que relaciona la Respuesta (CT) de pre-
diccién del modelo 1. Fine Tree probado con los datos de PRUEBA en funcién a
la Respuesta (CT) Verdadera, llamada asi porque se refiere a la que definen los
datos de PRUEBA. Observe la escala de los ejes y la distribucion de los puntos
a lo largo de la funciéon Identidad. Esta es la prediccion del transformador de
potencia 5BA225405.
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Transformador 5BA225405
PRUEBA: Modelo 1 (Fine Tree) & =MmaE Q

®  Obserations
Perfect prediction

0.535

0.53 -

0.525 -

Respuesta (CT) de Prediccion
]
o
T

0.5

0.485

049

0.485

el L L L L L 1 1 L L L
0.485 048 0485 0.5 0505 051 0.515 De2 0.520 0453 0.535
Respuesta (CT) Verdadera

Figura 4.6: Transformador 5BA225405. PRUEBA: Modelo 1. Fuente: Autor.

En la figura 4.7 se presenta un gréfico de la respuesta de valores CT la —
condicién- del transformador 5BA225405 de los datos de Entrenamiento (color
AZUL) y larespuesta de valores CT del modelo 2. Linear SVM, entrenado (color
NARANTJA), ambos en funcién de las mediciones en cada afio desde 1995 hasta
el 2021.

Para interpretar la exactitud y precision a partir del grafico, se debe observar
la escala vertical de la variable Respuesta (CT), en este caso la escala tiene di-
visiones de 0.005. La primera década las mediciones y predicciones presentan
valores aproximadamente constantes, en la segunda década las mediciones y
las predicciones toman una forma de zigzag ambas se aproximan, en el tercer
segmento no se ve un patron y se visualiza una dispersiéon mayor.
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Transformador SBA225405
RESPUESTAS: Modsla 2 (Linear SVM)

0535 | " i Frackio}

Feapussts (CT

(] 5 0 15 @0
Afos de servicia desde 1085

Figura 4.7: Transformador 5BA225405. RESPUESTAS: Modelo 2. Fuente: Autor.

En la figura 4.8 se presenta un gréafico que relaciona la Respuesta (CT) de
prediccion del modelo 2. Linear SVM validado con una fraccién de los datos de
entrenamiento en funcién ala Respuesta (CT) Verdadera, llamada asi porque se
refiere a la que definen la fraccién de datos de entrenamiento. Observe la escala
de los ejes y la distribucién de los puntos a lo largo de la funcion Identidad.

Para interpretar la exactitud y precisién a partir del grafico, se debe obser-
var la escala vertical de la variable Respuesta (CT) de Prediccién respecto a la
escala horizontal de la variable Respuesta (CT) Verdadera, en este caso ambas
escalas tienen divisiones de 0.005. Cada punto (color AZUL) tiene una distancia
vertical respecto a la linea (color NEGRO) que representa la funcion Identidad,
dicha distancia representa el —error verdadero—, es decir, negativo si el mode-
lo coloca al punto sobre la linea, y positivo si el modelo lo coloca debajo de
la linea. Esto es, si se considera error verdadero como la diferencia del Valor
Verdadero menos el Valor Predicho.

En la figura 4.8 se interpreta que la VALIDACION del modelo tiene una preci-
sion respecto a los datos medidos de 4 sobre 27, tomando en cuenta los puntos
que estan sobre la linea de la funcién identidad o que se encuentran a una gran
cercania.
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Transformador 5SBA225405
VALIDAGION: Modelo 2 (Linear SVM)

®  Observations
Perfect prediction

D635 -

0.53 -

0.52 +

0516

0.51 -

0.505 -

Respuesta {CT) de Prediccion

0.5 -

0.495 -

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0.486 049 0.495 0.5 0.506 051 0515 052 0525 053 0.535
Respuesta (CT) Verdadera

Figura 4.8: Transformador 5BA225405. VALIDACION: Modelo 2. Fuente: Autor.

Enlafigura 4.9 se presenta un grafico que relacionala Respuesta (CT) de pre-
diccién del modelo 2. Linear SVM probado con los datos de PRUEBA en funcién
ala Respuesta (CT) Verdadera, llamada asi porque se refiere a la que definen los
datos de PRUEBA. Observe la escala de los ejes y la distribucién de los puntos
a lo largo de la funciéon Identidad. Esta es la prediccion del transformador de
potencia 5BA225405.

En la figura 4.9 se interpreta que la PRUEBA del modelo tiene una precision
respecto a los datos medidos de 4 sobre 27, tomando en cuenta los puntos que
estdn sobre la linea de la funcién identidad o que se encuentran a una gran
cercania, de la grafica se visualiza menos dispersién que la —validacién-.
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Transformador SBA225405
PRUEBA: Modelo 2 (Linear SVM)

®  Observations
Perfect prediction

0.53

0.525

0.52

0.515

Respuesta (CT) de Predicecion
o
E‘J

0.485

0.49

0.485

1 I I I I I | I I I 1
0485 049 0485 05 0505 051 0515 0562 0525 053 0.835

Respuesta (CT) Verdadera

Figura 4.9: Transformador 5BA225405. PRUEBA: Modelo 2. Fuente: Autor.

En la figura 4.10 se presenta un grafico de la respuesta de valores CT la -
condiciéon- del transformador 5BA225405 de los datos de Entrenamiento (co-
lor AZUL) y la respuesta de valores CT del modelo 3. Rational Quadratic GPR,
entrenado (color NARANJA), ambos en funcién de las mediciones en cada afo
desde 1995 hasta el 2021.

En la figura 4.10 se visualizan puntos de medicién y de prediccién, de lo cual
se interpreta que para la primera década hay una prediccién muy precisa, en la
segunda década baja la precisién, pero el modelo se mantiene con una exacti-
tud aceptable, pues el modelo sigue la misma forma que poseen los datos me-
didos, con muy pocas excepciones.
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Transformador SBA225405
RESPUESTAS: Modelo 1 (Rational Quadratic GPR)

Afos de servicio desde 1955

Figura 4.10: Transformador 5BA225405. RESPUESTAS: Modelo 3. Fuente: Autor.

En la figura 4.11 se presenta un grafico que relaciona la Respuesta (CT) de
prediccion del modelo 3. Rational Quadratic GPR validado con una fracciéon de
los datos de entrenamiento en funcién a la Respuesta (CT) Verdadera, llamada
asi porque se refiere a la que definen la fraccion de datos de entrenamiento. Ob-
serve la escala de los ejes y la distribucion de los puntos a lo largo de la funcién
Identidad.

En la figura 4.11 se interpreta que la VALIDACION del modelo tiene una pre-
cision respecto a los datos medidos de 6 sobre 27, tomando en cuenta los pun-
tos que estan sobre la linea de la funcién identidad o que se encuentran a una
gran cercania. Se visualiza la misma proporcién de puntos bajo la linea y sobre
la linea y la dispersion es aceptable considerando la escala de los datos, esto
garantiza un —error cuadratico medio— muy bajo que es uno de los indicadores
de evaluacion utilizado en este proyecto.

En la figura 4.11 se visualiza que la VALIDACION del modelo presenta una
dispersién aceptable pero no ideal, por lo tanto es uno de los modelos que ha
sido considerado.
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Transformador 5BA225405
VALIDACION: Modelo 3 (Rational Quadratic GPR)

55

0.535 |

Observations
Perfect prediction

0.53

0.525

0.515 -

Respuesta (CT) de Prediccion
o
A
T

0.48

0.485 -

Lt - L L M 2 1 18 1 L, - 1
0485 049 0485 05 0505 051 0515 052 0525 053 0535
Respuesta (CT) Verdadera

Figura 4.11: Transformador 5BA225405. VALIDACION: Modelo 3. Fuente: Autor.

En la figura 4.12 se presenta un grafico que relaciona la Respuesta (CT) de
predicciéon del modelo 3. Rational Quadratic GPR probado con los datos de
PRUEBA en funcién a la Respuesta (CT) Verdadera, llamada asi porque se re-
fiere a la que definen los datos de PRUEBA. Observe la escala de los ejes y la

distribucién de los puntos a lo largo de la funcién Identidad. Esta es
cion del transformador de potencia 5BA225405.

la predic-

En la figura 4.12 se visualiza que la PRUEBA del modelo presenta una dis-
persién muy aceptable, mejor que la —validacién- pero no ideal, por lo tanto es
uno de los modelos que ha sido considerado. Se observan 8 de 27 puntos muy

cercanos a la funcion Identidad.
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Transformador 5BA225405
PRUEBA: Modelo 3 (Rational Quadratic GPR)

®  Observations
Perfecl prediction
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0.485 049 0495 0.5 0.505 0.51 0.515 052 0.525 053 0535
Respuesta (CT) Verdadera

Figura 4.12: Transformador 5BA225405. PRUEBA: Modelo 3. Fuente: Autor.

En la figura 4.13 se presenta un gréfico de la respuesta de valores CT la —
condicién- del transformador 5BA225405 de los datos de Entrenamiento (co-
lor AZUL) y la respuesta de valores CT del modelo 4. Boosted Trees, entrenado
(color NARANJA), ambos en funcién de las mediciones en cada aiio desde 1995
hasta el 2021.

En la figura 4.13 se visualizan puntos de medicién y de prediccion, de lo cual
se interpreta que para la primera década hay una prediccién imprecisa pero
con un buen grado de exactitud, en la segunda década y en el resto del tiempo,
baja exactitud y precision, el modelo no sigue la misma forma que poseen los
datos medidos.
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Transformador SBA22E408
RESPUESTAS: Modelo 4 (Boosted Troes)

D535 - . Predicesd

Respussta (CT)
3

10 15 0 25
Afwos de servico desde 1595

Figura 4.13: Transformador 5BA225405. RESPUESTAS: Modelo 4. Fuente: Autor.

En la figura 4.14 se presenta un grafico que relaciona la Respuesta (CT) de
prediccion del modelo 4. Boosted Trees validado con una fraccién de los datos
de entrenamiento en funcién a la Respuesta (CT) Verdadera, llamada asi por-
que se refiere a la que definen la fraccién de datos de entrenamiento. Observe
la escala de los ejes y la distribucién de los puntos a lo largo de la funcion Iden-
tidad.

En la figura 4.14 se interpreta que la VALIDACION del modelo tiene una pre-
cisién respecto a los datos medidos de 2 sobre 27, tomando en cuenta los pun-
tos que estdn cercanos a la linea de la funcién identidad. Se visualiza que casi
todos las predicciones estdn bajo la linea y tiene una dispersion alta conside-
rando la escala de los datos, esto no garantiza un —error cuadratico medio- bajo,
que es uno de los indicadores de evaluacion utilizado en este proyecto.

En la figura 4.14 se visualiza que la VALIDACION del modelo presenta alta
dispersion, con valores que hacen suponer que el modelo tiene poca exactitud
y una escasa precision.
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Transformador SBA225405
VALIDACION: Modelo 4 (Boosted Trees)
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Figura 4.14: Transformador 5BA225405. VALIDACION: Modelo 4. Fuente: Autor.

En la figura 4.15 se presenta un grafico que relaciona la Respuesta (CT) de
prediccion del modelo 4. Boosted Trees probado con los datos de PRUEBA en
funcion a la Respuesta (CT) Verdadera, llamada asi porque se refiere a la que
definen los datos de PRUEBA. Observe la escala de los ejes y la distribucion de
los puntos a lo largo de la funcién Identidad. Esta es la prediccién del transfor-
mador de potencia 5BA225405.

En la figura 4.15 se visualiza que la PRUEBA del modelo presenta una disper-
sion aceptable, mejor que la —validacion- pero no ideal, por lo tanto es uno de
los modelos que ha sido considerado. Se observa que no tiene mucha exacti-
tud pero si un buen grado de precision, pues los puntos del modelo siguen a la
funcién Identidad.
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Transformador 5BA225405
PRUEBA: Madelo 4 (Boosted Trees)
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Figura 4.15: Transformador 5BA225405. PRUEBA: Modelo 4. Fuente: Autor.

En la figura 4.16 se presenta un grafico de la respuesta de valores CT la -
condicién- del transformador 5BA225405 de los datos de Entrenamiento (co-
lor AZUL) y la respuesta de valores CT del modelo 5. Narrow Neural Network,
entrenado (color NARANJA), ambos en funcién de las mediciones en cada afio
desde 1995 hasta el 2021.

Para interpretar la exactitud y precision a partir del grafico, se debe observar
la escala vertical de la variable Respuesta (CT), en este caso la escala tiene di-
visiones de 0.1, lo que visualmente no es una garantia, por ser una magnitud
muy grande. Las mediciones y predicciones presentan valores muy diferentes,
se puede afirmar escasa exactitud y muy baja precision del modelo.
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Transformador SBA225405
RESPUESTAS: Modelo 5 {Narrow Neural Netwark)
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Figura 4.16: Transformador 5BA225405. RESPUESTAS: Modelo 5. Fuente: Autor.

En la figura 4.17 se presenta un grafico que relaciona la Respuesta (CT) de
prediccion del modelo 5. Narrow Neural Network validado con una fracciéon de
los datos de entrenamiento en funcién a la Respuesta (CT) Verdadera, llamada
asiporque se refiere ala que definen la fraccion de datos de entrenamiento. Ob-

serve la escala de los ejes y la distribucién de los puntos a lo largo de la funcién
Identidad.

Para interpretar la exactitud y precision a partir del gréfico, se debe observar
la escala vertical de la variable Respuesta (CT) de Prediccion respecto ala escala
horizontal de la variable Respuesta (CT) Verdadera, en este caso ambas escalas
tienen divisiones de 0.1, lo que manifiesta baja exactitud para la VALIDACION
de los datos de Entrenamiento del modelo. Cada punto (color AZUL) tiene una
distancia vertical respecto a la linea (color NEGRO) que representa la funcién
Identidad, dicha distancia representa el —error verdadero—. Aunque el modelo
no es exacto, 9 de 27 observaciones o predicciones se encuentran cerca o sobre
la funcién Identidad.
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0.9

0.8

o
-

=
o

2
o

0.4

0.3

Transformador 5BA225405
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Figura 4.17: Transformador 5BA225405. VALIDACION: Modelo 5. Fuente Autor.

En la figura 4.18 se presenta un grafico que relaciona la Respuesta (CT) de
prediccién del modelo 5. Narrow Neural Network probado con los datos de
PRUEBA en funcién a la Respuesta (CT) Verdadera, llamada asi porque se re-
fiere a la que definen los datos de PRUEBA. Observe la escala de los ejes y la
distribucién de los puntos a lo largo de la funcién Identidad. Esta es la predic-
cion del transformador de potencia 5BA225405.

Sobre la exactitud y precision a partir del grafico, se debe observar la escala
vertical de la variable Respuesta (CT) de Predicciéon respecto a la escala hori-
zontal de la variable Respuesta (CT) Verdadera, ambas escalas tienen divisiones
de 0.01, esto es exactitud media para los de datos PRUEBA del modelo.
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Transformador 5BA225405
PRUEBA: Modelo 5 (Narrow Neural Network)
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Figura 4.18: Transformador 5BA225405. PRUEBA: Modelo 5. Fuente: Autor.

En la figura 4.19 se presenta un grafico de la respuesta de valores CT la -
condicién- del transformador 5BA225405 de los datos de Entrenamiento (color
AZUL) y la respuesta de valores CT del modelo 6. Linear, entrenado (color NA-
RANJA), ambos en funcién de las mediciones en cada afio desde 1995 hasta el
2021. Para interpretar la exactitud y precision a partir del grafico, se debe obser-
var la escala vertical de la variable Respuesta (CT), en este caso la escala tiene
divisiones de 0.02, lo que visualmente representa una aproximacion aceptable.
Las mediciones y predicciones presentan valores diferentes, se puede afirmar
escasa exactitud y baja precisién del modelo. En el modelo se observa un por-
cién de 15 sobre 27 datos medidos una prediccién muy cercana, pues se visua-
lizan més puntos predichos cercanos a los datos medidos.
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Transfermador SBAZ25405
RESPUESTAS: Modelo 6 (Linear)
. Tue |
Eredicted |
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Figura 4.19: Transformador 5BA225405. RESPUESTAS: Modelo 6. Fuente: Autor.

En la figura 4.20 se presenta un grafico que relaciona la Respuesta (CT) de
prediccion del modelo 6. Linear validado con una fraccién de los datos de en-
trenamiento en funcién a la Respuesta (CT) Verdadera, llamada asi porque se
refiere a la que definen la fraccién de datos de entrenamiento. Observe la escala
de los ejes y la distribucién de los puntos a lo largo de la funcion Identidad.

Para interpretar la exactitud y precision a partir del grafico, se debe observar
la escala vertical de la variable Respuesta (CT) de Prediccion respecto ala escala
horizontal de la variable Respuesta (CT) Verdadera, en este caso ambas escalas
tienen divisiones de 0.02, lo que manifiesta aceptable exactitud para la VALI-
DACION de los datos de Entrenamiento del modelo. Cada punto (color AZUL)
tiene una distancia vertical respecto a la linea (color NEGRO) que representa
la funcién Identidad, dicha distancia representa el —error verdadero—. Aunque
el modelo no es muy preciso, 8 de 27 observaciones o predicciones se encuen-
tran cerca o sobre la funcién Identidad, y el resto de puntos presentan mayor
dispersion respecto a la funcién Identidad.

En la figura 4.20 se visualiza una prediccién que estd muy lejana del valor
observado o medido, lo que incrementa el error del modelo y deberia ignorarse.
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Transformador 5BA225405
VALIDACION: Meodelo 6 (Linear)
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Figura 4.20: Transformador 5BA225405. VALIDACION: Modelo 6. Fuente: Autor.

En la figura 4.21 se presenta un grafico que relaciona la Respuesta (CT) de
prediccion del modelo 6. Linear probado con los datos de PRUEBA en funcién
ala Respuesta (CT) Verdadera, llamada asi porque se refiere a la que definen los
datos de PRUEBA. Observe la escala de los ejes y la distribucion de los puntos
a lo largo de la funcion Identidad. Esta es la prediccion del transformador de
potencia 5BA225405.

Sobre la exactitud y precision a partir del grafico, se debe observar la escala
vertical de la variable Respuesta (CT) de Prediccion respecto a la escala hori-
zontal de la variable Respuesta (CT) Verdadera, ambas escalas tienen divisiones
de 0.02, esto representa una aceptable exactitud para los datos de PRUEBA del
modelo, con baja precision ya que no cuentan puntos cercanos a la identidad.
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Figura 4.21: Transformador 5BA225405. PRUEBA: Modelo 6. Fuente: Autor.

En la figura 4.21 se visualizan los resultados del modelo 6, Regresion Lineal,
con los datos de PRUEBA para realizar la prediccion y se muestra similar al
grafico de VALIDACION, pero con poca exactitud y baja precision.

En la figura 4.22 se presenta una matriz que corresponden a los resultados
de la evaluacién de todos los modelos de Aprendizaje Automatico realizados al
transformador de potencia 5BA225405. Esta evaluacion se la realiza con los in-
dicadores RMSE, Coeficiente de determinacién R? (R-Squared), Mean squared
error (MSE) y Mean Absolute Error (MAE), observe que hay indicadores para
el modelo evaluado con los datos de VALIDACION y también para el modelo
evaluado con los datos de PRUEBA.
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TIPO VELOCIDAD TIEMPO
TRANSFORMADOR | NUM. MOD MODELO RMSE R-Squared MSE MAE 2 ENTRENAMIENTO
RESULTADO PREDICCION sec

5BA225405 1 Fine Tree Training 0.0090812 0.6 8.25E-05 0.0063425 ~2100 obs/sec 0.37504
5BA225405 1 Fine Tree Test 0.0048121 0.87 2.32E-05 0.0034088
5BA225405 2 Linear SYM Training 0.011387 0.37 0.00012967 0.0091528 ~1900 obs/sec 0.45305
5BA225405 2 Linear SVM Test 0.0083879 0.59 7.04E-05 0.0061274
5BA225405 3 Rational Quadratic GPR Training 0.012316 0.26 0.00015169 0.0094186 ~2000 obs/sec 0.6294
5BA225405 3 Rational Quadratic GPR Test 0.0071318 0.7 5.09E-05 0.005419
5BA225405 4 Boosted Trees Training 0.024042 -1.8 0.00057803 0.022227 ~640 obs/sec 1.2625
5BA225405 4 Boosted Trees Test 0.022288 -1.88 0.00049674 0.02179
5BA225405 5 Narrow Neural Network Training 0.31341 -481.03 0.098224 0.19825 ~500 obs/sec 2.1183
5BA225405 5 Narrow Neural Network Test 0.020378 -1.41 0.00041525 0.016617
5BA225405 6 Linear Training 0.036551 -6.06 0.001336 0.021063 ~1500 obs/sec 0.36842
5BA225405 6 Linear Test 0.057531 -18.2 0.0033098 0.054213

Figura 4.22: Transformador 5BA225405. Cuadro de resultados de Indicadores
de todos los Modelos de Aprendizaje Automatico. Fuente: Autor.

En la figura 4.23 se presenta una matriz que corresponden a los resultados
de la evaluacion de todos los modelos de Aprendizaje Automaético realizados
al transformador de potencia 5BA225406. Esta evaluacion se la realiza con los
indicadores RMSE, R-Squared, MSE y MAE, observe que hay indicadores para
el modelo evaluado con los datos de VALIDACION y también para el modelo
evaluado con los datos de PRUEBA.

TIPO VELOCIDAD TIEMPO
TRANSFORMADOR | NUM. MOD MODELO RMSE R-Squared MSE MAE - ENTRENAMIENTO
RESULTADO PREDICCION
sec

5BA225406 1 Fine Tree Training 0.017962 0.02 0.00032262 0.013093 ~2200 obs/sec 0.35955
5BA225406 1 Fine Tree Test 0.0091293 0.73 8.33E-05 0.0066406
5BA225406 2 Linear SVM Training 0.01311 0.47 0.00017188 0.0090724 ~2300 obs/sec 0.37917
5BA225406 2 Linear SVM Test 0.010824 0.62 0.00011717 0.0075857
5BA225406 3 Rational Quadratic GPR Training 0.013394 0.45 0.00017939 0.010579 ~410 obs/sec 2.5825
5BA225406 3 Rational Quadratic GPR Test 0.0069137 0.85 4.78E-05 0.0050838
5BA225406 4 Boosted Trees Training 0.028088 -1.41 0.00078895 0.025467 ~140 obs/sec 5.725
5BA225406 4 Boosted Trees Test 0.02297 -0.7 0.0005276 0.021873
5BA225406 5 Narrow Neural Network Training 0.20817 -131.14 0.043334 0.15254 ~1900 obs/sec 0.57645
5BA225406 5 Narrow Neural Network Test 0.079861 -19.52 0.0063777 0.069365
5BA225406 6 Linear Training 0.02556 -0.99 0.00065329 0.018889 ~630 obs/sec 2.0148
5BA225406 6 Linear Test 0.020274 -0.32 0.00041105 0.018397

Figura 4.23: Transformador 5BA225406. Cuadro de resultados de Indicadores
de todos los Modelos de Aprendizaje Automaético. Fuente: Autor.

En la figura 4.24 se presenta una matriz que corresponden a los resultados
de la evaluacién de todos los modelos de Aprendizaje Automadtico realizados
al transformador de potencia 5BA225407. Esta evaluacion se la realiza con los
indicadores RMSE, R-Squared, MSE y MAE, observe que hay indicadores para
el modelo evaluado con los datos de VALIDACION y también para el modelo
evaluado con los datos de PRUEBA.
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TIPO VELOCIDAD TIEMPO
TRANSFORMADOR | NUM. MOD MODELO RMSE R-Squared MSE MAE 2 ENTRENAMIENTO
RESULTADO PREDICCION cec

5BA225407 1 Fine Tree Training 0.019283 -0.11 0.00037184 0.012494 ~2400 obs/sec 0.35689
5BA225407 1 Fine Tree Test 0.012998 0.46 0.00016896 0.0095604
5BA225407 2 Linear SVM Training 0.014159 0.4 0.00020047 0.0096196 ~410 obs/sec 1.7111
5BA225407 2 Linear SVM Test 0.01489 0.29 0.00022173 0.011572
5BA225407 3 Rational Quadratic GPR Training 0.011078 0.63 0.00012273 0.0071943 ~380 obs/sec 2.154
5BA225407 3 Rational Quadratic GPR Test 0.0062174 0.88 3.87E-05 0.0049373
5BA225407 4 Boosted Trees Training 0.025607 -0.96 0.00065573 0.023772 ~140 obs/sec 5.6725
5BA225407 4 Boosted Trees Test 0.026307 -1.22 0.00069208 0.024986
5BA225407 5 Narrow Neural Network Training 0.15201 -68.14 0.023108 0.094616 ~430 obs/sec 2.376
5BA225407 5 Narrow Neural Network Test 0.040762 -4.34 0.0016615 0.032055
5BA225407 [ Linear Training 0.054500 -8.4 0.0029709 0.027403 ~280 obs/sec 1.5267
5BA225407 6 Linear Test 0.0052294 0.91 2.73E-05 0.0038929

Figura 4.24: Transformador 5BA225407. Cuadro de resultados de Indicadores
de todos los Modelos de Aprendizaje Automaético. Fuente: Autor.

En la figura 4.25 se presenta una matriz que corresponden a los resultados
de la evaluacién de todos los modelos de Aprendizaje Automadtico realizados
al transformador de potencia 5BA225408. Esta evaluacion se la realiza con los
indicadores RMSE, R-Squared, MSE y MAE, observe que hay indicadores para
el modelo evaluado con los datos de VALIDACION y también para el modelo
evaluado con los datos de PRUEBA.

TIPO VELOCIDAD TIEMPO
TRANSFORMADOR | NUM. MOD MODELO RMSE R-Squared MSE MAE - ENTRENAMIENTO
RESULTADO PREDICCION
sec

5BA225408 1 Fine Tree Training 0.028468 -0.05 0.0008104 0.021212 ~370 obs/sec 1.5049
5BA225408 1 Fine Tree Test 0.013966 0.74 0.00019505 0.0088796
5BA225408 2 Linear SVM Training 0.0078629 0.92 6.18E-05 0.005936 ~360 obs/sec 1.7395
5BA225408 2 Linear SVM Test 0.005732 0.96 3.29E-05 0.004555
5BA225408 3 Rational Quadratic GPR Training 0.021767 0.39 0.00047381 0.013339 ~350 obs/sec 2.3945
5BA225408 3 Rational Quadratic GPR Test 0.005197 0.96 2.70E-05 0.0046025
5BA225408 4 Boosted Trees Training 0.028256 -0.04 0.00079842 0.020547 ~140 obs/sec 5.7847
5BA225408 4 Boosted Trees Test 0.026025 0.1 0.00067732 0.021983
5BA225408 5 Narrow Neural Network Training 0.17957 -39.73 0.032247 0.12464 ~1700 obs/sec 0.48135
5BA225408 5 Narrow Neural Network Test 0.011789 0.82 0.00013898 0.008713
5BA225408 6 Linear Training 0.050328 -2.29 0.002533 0.020236 ~270 obs/sec 1.774
5BA225408 6 Linear Test 0.01329 0.76 0.00017663 0.012036

Figura 4.25: Transformador 5BA225408. Cuadro de resultados de Indicadores
de todos los Modelos de Aprendizaje Automaético. Fuente: Autor.

En la figura 4.26 se presenta una matriz que corresponden a los resultados
de la evaluacién de todos los modelos de Aprendizaje Automadtico realizados
al transformador de potencia 62484. Esta evaluacion se la realiza con los in-
dicadores RMSE, R-Squared, MSE y MAE, observe que hay indicadores para el
modelo evaluado con los datos de VALIDACION y también para el modelo eva-
luado con los datos de PRUEBA.
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TIPO VELOCIDAD TIEMPO
TRANSFORMADOR | NUM. MOD MODELO RMSE R-Squared MSE MAE . ENTRENAMIENTO
RESULTADO PREDICCION
sec

62484 1 Fine Tree Training 0.021048 0.3 0.00044301 0.0081602 ~1900 obs/sec 0.36881
62484 1 Fine Tree Test 0.016638 0.53 0.00027681 0.0064371
62484 2 Linear SVM Training 0.019149 0.42 0.0003667 0.0077551 ~350 obs/sec 1.822
62484 2 Linear SVM Test 0.016829 0.52 0.0002832 0.0068965
62484 3 Rational Quadratic GPR Training 0.014116 0.69 0.00019927 0.0067875 ~440 obs/sec 2.4557
62484 3 Rational Quadratic GPR Test 0.013861 0.68 0.00019211 0.012963
62484 4 Boosted Trees Training 0.030082 -0.43 0.00090493 0.028033 ~120 obs/sec 6.3452
62484 4 Boosted Trees Test 0.037226 -1.34 0.0013857 0.036281
62484 5 Narrow Neural Network Training 0.13676 -28.55 0.018702 0.096924 ~340 obs/sec 4.6078
62484 5 Narrow Neural Network Test 0.23231 -90.25 0.053969 0.16928
62484 6 Linear Training 0.024729 0.03 0.00061153 0.014159 ~240 obs/sec 2.0664
62484 6 Linear Test 0.06658 -6.49 0.0044329 0.062972

Figura 4.26: Transformador 62484. Cuadro de resultados de Indicadores de to-
dos los Modelos de Aprendizaje Automatico. Fuente: Autor.

En la figura 4.27 se presenta una matriz que corresponden a los resultados
de la evaluacion de todos los modelos de Aprendizaje Automaético realizados
al transformador de potencia 62486. Esta evaluacion se la realiza con los in-
dicadores RMSE, R-Squared, MSE y MAE, observe que hay indicadores para el
modelo evaluado con los datos de VALIDACION y también para el modelo eva-
luado con los datos de PRUEBA.

TIPO VELOCIDAD TIEMPO
TRANSFORMADOR | NUM. MOD MODELO RMSE R-Squared MSE MAE 2 ENTRENAMIENTO
RESULTADO PREDICCION sec

62486 1 Fine Tree Training 0.022487 -0.37 0.00050566 0.014061 ~410 obs/sec 1.5514
62486 1 Fine Tree Test 0.014377 0.39 0.00020671 0.0057541
62486 2 Linear SVYM Training 0.019458 -0.03 0.00037862 0.0086541 ~1900 obs/sec 0.50137
62486 2 Linear SVM Test 0.014642 0.37 0.0002144 0.0076352
62486 3 Rational Quadratic GPR Training 0.0091453 0.77 8.36E-05 0.0044602 ~1800 obs/sec 0.62421
62486 3 Rational Quadratic GPR Test 0.0018108 0.99 3.28E-06 0.0013352
62486 4 Boosted Trees Training 0.026852 -0.95 0.00072102 0.025128 ~770 obs/sec 1.3083
62486 4 Boosted Trees Test 0.025058 -0.85 0.00062788 0.024313
62486 5 Narrow Neural Network Training 0.073854 -13.77 0.0054543 0.050753 ~2200 obs/sec 0.61246
62486 5 Narrow Neural Network Test 0.077361 -16.67 0.0059848 0.06831
62486 6 Linear Training 0.020576 -0.15 0.00042338 0.013654 ~1600 obs/sec 0.56059
62486 6 Linear Test 0.0093128 0.74 8.67E-05 0.0082393

Figura 4.27: Transformador 62486. Cuadro de resultados de Indicadores de to-
dos los Modelos de Aprendizaje Automatico. Fuente: Autor.

Se dice que un grafico explica mds que mil palabras o lo que se puede ana-
lizar con los datos en una tabla, es por ello que en la figura 4.28 se ilustra un
grafico de los resultados del indicador de evaluacion RMSE en funcién a todos
los transformadores de potencia analizados en esta investigacion, y se han tra-
zado 6 curvas correspondientes para cada uno de los modelos de Aprendizaje
Automatico.
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Los valores del indicador de evaluacion a utilizado los resultados con los da-
tos de ENTRENAMIENTO para que el modelo aprenda y quede ajustado como
valores predichos, con respecto a los valores observados o medidos de las prue-
bas eléctricas de los datos.

RMSE TODOS LOS MODELOS SOBRE DATOS DE TRAIN
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Figura 4.28: INDICADOR RMSE: Grafico del RMSE respecto a cada Transforma-
dor sobre los datos de ENTRENAMIENTO para todos los Modelos de Aprendi-
zaje Automatico. Fuente: Autor.

Se dice que un gréfico explica mas que mil palabras o lo que se puede ana-
lizar con los datos en una tabla, es por ello que en la figura 4.29 se ilustra un
gréfico de los resultados del indicador de evaluacion RMSE en funcién a todos
los transformadores de potencia analizados en esta investigacion, y se han tra-
zado 6 curvas correspondientes para cada uno de los modelos de Aprendizaje
Automatico.

De la figura 4.28 y la figura 4.29 para la evaluacion de los modelos con los
datos de ENTRENAMIENTO y de PRUEBA respectivamente, se puede observar
los mejores resultados con la regresion de Procesos Gaussianos (Rational Qua-
dratic) y la regresion por Arboles de Decisién (Fine Tree).
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RMSE TODOS LOS MODELOS SOBRE DATOS DE TEST
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Figura 4.29: INDICADOR RMSE: Gréfico del RMSE respecto a cada Transforma-
dor sobre los datos de PRUEBA para todos los Modelos de Aprendizaje Automa-

tico. Fuente: Autor.

Se debe indicar que para obtener estos resultados fue necesario realizar mu-
chas simulaciones y hacer varias modificaciones de los pardmetros del modelo,
afinar el modelo hasta alcanzar un nivel de indicador de evaluacién satisfacto-
rio es un trabajo lento y de mucha paciencia, asi mismo estimar los valores de
las funciones de membresia y las ponderaciones del sistemas de Inferencias
requiere tener un alto grado de conocimiento del estado de los transformado-
res y de las pruebas eléctricas que se realiza. Una vez ya ajustado, entrenado y
validado el modelo, el siguiente paso que es asignar la base de datos para reali-
zar las predicciones requeridas es otro trabajo fino y coordinado con el perso-
nal técnico del Departamento de Mantenimiento de la subestacion, pues es de
su conocimiento el estimar valores futuros. De estos resultados se puede decir
que los transformadores son robustos y los modelos de Regresion por Procesos
Gaussianos y Arboles de Decisién son muy satisfactorios, asi mismo el peor de
todos los modelos es el Redes Neuronales Reducidas, debido a la escasa canti-
dad de datos que se cuenta para este modelo.
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Conclusiones

= Esta investigacion despierta e inicia una nueva tendencia de analizar los
datos con técnicas que se vienen desarrollando en otros lugares, el mo-
delamiento matematico es el alma escondida de estas herramientas pero
mas simple es comprender como utilizarla y como definirla en beneficio
de mejorar un resultado, 27 afios de datos correspondientes al elemen-
to primario mds importante de la subestacion ha permitido elaborar una
metodologia que colabora en estimar la —condicién- de cada uno de los
transformadores de potencia. Con una antigiiedad entre 32 y 41 afios de
servicio y mantenerse con una Condicion de Trabajo entre 42% y 56 %
afirma el disefio robusto que tienen estos valiosos Transformadores de
potencia, y que en los proximos 5 afios pueden bajar 2.5% es un aporte
que esta herramienta establece.

= A partir del método planteado y de los modelos de Aprendizaje Automati-
co aplicados, analizados y comparados se concluye la efectividad del mo-
delo l6gico binario llamado Arboles de Decisién (Fine Tree) y el modelo
probabilistico de Procesos Gaussianos (Rational Quadratic) y de bajo ren-
dimiento que proporcion6 el modelo funcional de red neuronal artificial
reducida (Narrow Neural Network). Se debe indicar el delicado proceso
iterativo que se debe realizar para alcanzar el afinamiento de cada uno
de los modelos, aunque la cantidad de datos permite convergencias en
poco tiempo (desde fracciones de segundo hasta los 2.12 segundos) la
cantidad de repeticiones con diferentes parametrizaciones es lo que re-
presenta un trabajo laborioso hasta que el indicador de la evaluacion del
modelo de Aprendizaje Automadtico se establezca en un valor adecuado.
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Si se expande este trabajo a otros equipos primarios de la misma subesta-
cién se pueden tener mejores resultados ya que las predicciones aplica-
das solo alos Transformadores de Potencia limitan el resultado, el analisis
de una prediccién de todos los equipos primarios del patio 230kV estima-
rd una probable falla que afecte mds a un equipo que a otro. Mucho mejor
si el proyecto se expande a la interconexion de las subestaciones de la zo-
na pues no s6lo se estaria analizando el arbol sino el bosque de la zona
sur occidental.

= La inevitable actualizacién de tecnologias obliga a tener nuevos equipos
que generan mediciones en linea y con mayor continuidad, por lo tanto,
es mejor aprovechar esta tendencia y disefiar un sistema de almacena-
miento, control y tratamiento de la informacién histérica, actual y futu-
ra. De esta manera se puede seguir analizando este tipo de estudios que
pueden aprovechar todo este recurso que muy pronto sélo serd digital y
mejor atin con las tecnologias "Internet de las cosas” (IoT) pueden estar a
nivel de todos y en cualquier lugar, tanto los datos como las predicciones.

» Lasubestacion eléctrica cuenta con un nuevo transformador de potencia
adquirido en 2013 su nombre en los registros de las pruebas AGD y AFQ
es 1ZDB300000P842, el mismo que ha sido utilizado para comprobar va-
lores de la —condici6én- obtenida partir del SID, en 9 afios de operacion
no ha sido considerado para realizar las pruebas de generacion de los
modelos de Aprendizaje Automdtico por contar con muy pocos datos lo
que puede presentar resultados no confiables.
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Glosario

2FAL Los furanos son indicadores muy confiables de la degradacion de la ce-
lulosa. El 2 Furfuraldehido es el compuesto mds estable y de mayor can-
tidad de los 5 furanos formado a partir de la descomposicién del papel
por sobrecalentamiento general de la celulosa.

CO,/CO Mide la relacion o tasa que tiene el Diéxido de Carbono respecto al
Monoxido de Carbono y en el apartado D8 de la norma IEEE C57.104-
2019 se detallan valores y acciones que se debe tomar.

Acid Es la cantidad de hidr6xido de potasio (mg) que se requiere para neutra-
lizar la acidez de un gramo del aceite aislante, se define en mg KOH/gr.

AFQ El analisis Fisico Quimico del aceite de los transformadores de potencia,
es una de las pruebas més eficientes para determinar el desgaste de los
componentes internos.

AGD Andlisis de Gases Disueltos, es el nombre de la mejor técnica para diag-
nosticar fallas de los transformadores.

AGE Esta es una de las variables del conjunto difuso utilizado en el SID y se
refiere al tiempo de operacion que tiene el transformador de potencia en
estudio.

ANSI Es una organizacion norteamericana que certifica normas desarrolladas
para varios tipos de industrias y no reciben la influencia de intereses de
un grupo o compania.
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ASTM American Society Testing Materials antes conocida como Sociedad Ame-
ricana para Pruebas de Materiales, ahora es una organizacién mundial
para el desarrollo y entrega de normas internacionales de modo volunta-
rio.

BDV Breakdown Voltage es la prueba de rigidez dieléctrica del aceite, mide la
capacidad que tiene el liquido aislante para soportar la tensién eléctrica
(en kV) sin crear un arco.

CBM Este tipo de mantenimiento se fundamenta en la monitorizacién de las
condiciones de estado o de operacion de los diferentes elementos que
tiene un activo, y de esta manera predecir el instante mds idéneo para
realizar el mantenimiento.

CELEC En la Corporacion Eléctrica del Ecuador CELEC-EP TRANSELECTRIC
Pascuales, se refiere al nombre completo que tiene la subestacion eléc-
trica en estudio PASCUALES, EP se refiere a empresa publica y una sub-
divisién que se encarga de la transmisién de energia eléctrica es TRANS-
ELECTRIC.

CIGRE Del francés, “Conseil International des Grands Réseaux Electriques”, es
decir, “Consejo Internacional en Grandes Redes Eléctricas”,es una socie-
dad internacional no gubernamentl que opera desde 1921, lidera aspec-
tos econémicos, técnicos, medioambientales y regulatorios de sistemas
eléctricos de potencia.

Color Se refiere a la prueba que se aplica al aceite del trnasformador para re-
conocer su apariencia y el oscurecimiento que se producen en las des-
cargas.

CT Se refiere a la —condicién- que posee el transformador de potencia para la
operacién de funcionamiento o de trabajo.

DGA Es el resultado total de las magnitudes de cada una de las pruebas reali-
zadas.

EP Equipos Primarios también denominados elementos primarios, en una sub-
estacion eléctrica existen una variedad de equipos, que se caracterizan
segun sea el tipo de la subestacion, los que se clasifican en primarios y
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secundarios, los primarios son todos aquellos que se conectan directa-
mente a los circuitos de alta tension.

FEM Es un método numeérico para la aproximacion de soluciones de ecuacio-
nes diferenciales muy complejas utilizado en varios problemas de inge-
nieria y ciencias, basados en las geometrias, modelos y condiciones de
los objetos de estudio.

GPR La regresion del proceso gaussiano (GPR) es un enfoque bayesiano no
paramétrico de la regresion que se estd usando en el area del aprendiza-
je automadtico. GPR tiene varios beneficios, funciona bien en pequenos
conjuntos de datos y tiene la capacidad de proporcionar mediciones de
incertidumbre en las predicciones.

HI Esunindicador de condicién, es muy utilizado que combina varios resulta-
dos de pruebas eléctricas que se realizan al transformador, todo esto para
identificar cuando debe atenderse con mayor prioridad.

IEC International Electrotechnical Commission es la organizacion mundial que
se fund6 en 1906, normaliza tecnologias eléctricas y electrénicas, y otras
relacionadas.

IEEE Esun organismo profesional en los campos de ingenieria eléctricay elec-
trénica, que promueven la innovacién tecnoldgicay la creacion de estan-
dares.

IFT Esunamedidaindirecta de la cantidad de compuestos polares en el aceite
(en mN/m).

MAE Este indicador de aproximacion es la medida del promedio de la diferen-
cia absoluta entre el valor medido y el valor predicho.

MATLAB Es el programa principal de MathWorks, y se ha utilizado en este tra-
bajo de investigacion, posee muchas ventajas y se aplica en ciencias apli-
cadas e ingenierias.

MRDA Prueba eléctrica que se aplica al aceite de los transformadores de po-
tencia y corresponde al Andlisis de Gases Disueltos.
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MSE El error medio cuadrético es un indicador de aproximacién mide el pro-
medio de las diferencias al cuadrado de un valor medido y un valor esti-
mado.

NETA Eslaasociacion norteamericana de més alto nivel en la industria eléctri-
ca, con la integracion de la IEEE, una certificacién NETA es comparable
con una ISO para pruebas eléctricas.

PE Prueba Eléctrica realizadas en las subestaciones eléctricas se refieren a to-
dos los procedimientos, ensayos, mediciones, diagnosticos y pruebas de
funcionalidad que se deben realizar a los equipos primarios o secunda-
rios, que informan las condiciones de trabajo de los mismos.

R-Squared Este indicador de aproximacién es la porcion de la varianza total
de una variable de la regresion.

RMSE Root mean square error es la raiz del error cuadratico medio indica la
diferencia entre 2 conjuntos de datos, compara un valor predicho y un
valor observado o medido.

SID Sistemas de Inferencias Difusos se clasifican en la categoria de los siste-
mas expertos, corresponden al método basado en los conjuntos borrosos
0 no exactos y donde los datos guardan mucha incertidumbre y no hay
posibilidad o es muy complejo de establecer relaciones légicas o mate-
madticas entre las variables, por lo tanto se pondera la experiencia y sub-
jetividad que posee el supervisor o experto.

SNI Sistema Nacional Interconectado, se refiere a todo el sistema conformado
por los elementos de generacion, transmision y distribucién de energia
eléctrica en el Ecuador.

SVM Las mdquinas de vector de soporte son los vectores que separan los mér-
genes méaximos que definen hiperplanos para la separacién de objetos
en el espacio, representa una técnica empleada la clasificacion o para la
regresion en métodos de Aprendizaje Automatico.

TTR La prueba eléctrica medicion de la relacién de transformacion se realiza
a los transformadores de potencia.
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Water Se refiere a la cantidad de particulas de agua (en ppm) que hay en el
aceite, si es considerable el contenido puede provocar burbujeo en caso
de presion total de los gases exceda la temperatura ambiente del trans-
formador.

Z0SX CELEC harealizado una distribucién geogréfica de todo el SNI en donde
la zona correspondiente a esta subestacion es la Sur Occidental.
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