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RESUMEN

Este trabajo describe el desarrollo y aplicacién de modelos relacionados con
la prediccidon de cortes no planificados en el sistema de distribucion de la
Empresa Eléctrica Regional CENTROSUR C.A. utilizando aprendizaje
automatico mediante el andlisis y procesamiento de datos con el software
Python™,

El modelo enfocado en la prediccion de datos ocupard las herramientas
disponibles de aprendizaje de maquina. Estas herramientas estan menos
exploradas en la industria de la distribucion de energia; tanto a nivel nacional
como internacional.

La variable extrinseca para la interrupcidon del servicio de la Empresa
Eléctrica Centro Sur C.A. se obtuvo de estaciones meteoroldgicas de la
ciudad de Cuenca. El aprendizaje necesita informacion historica para
predecir interrupciones. El resultado del modelo predictivo es comparado
con la empresa distribuidora efectuando una interpolacion por medio de,
distancia inversa ponderada IDW (Inverse Distance Weighting).

El modelo de prediccion se centrara unicamente en el area metropolitana de
Cuenca, que incluye ocho subestaciones. Se emplea lenguaje de
programacion Python™ para establecer puntos de interpolacion entre las
subestaciones y un area delimitada, mediante el entrenamiento de una red
neuronal que analiza la evolucion de los coeficientes de proximidad espacial
a lo largo del tiempo a nivel de cuadricula geografica.

Palabras clave: Redes neuronales artificiales, logica difusa, machine
learning, interrupciones, energia eléctrica.
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ABSTRACT

This work describes the development and application of models related to
the prediction of unplanned outages in the distribution system of Empresa
Eléctrica Regional CENTROSUR C.A. using machine learning by analyzing
and processing data with Python™ software.

The model focused on data prediction will use the available machine learning
tools. These tools are less explored in the power distribution industry; both
nationally and internationally.

The extrinsic variable for the interruption of the service of Empresa Eléctrica
Centro Sur C.A. It was obtained from meteorological stations in the city of
Cuenca. Learning needs historical information to predict interruptions. The
result of the predictive model is compared with the distribution company,
performing an interpolation by means of inverse distance weighted IDW
(Inverse Distance Weighting).

The prediction model will only focus on the Cuenca metropolitan area, which
includes eight substations. Python™ programming language is used to
establish interpolation points between the substations and a delimited area,
by training a neural network that analyzes the evolution of spatial proximity
coefficients over time at the geographic grid level.

Keywords: Artificial neural networks, Fuzzy logic, Machine learning,
Interruptions, Electric Power.
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I CAPITULO

GENERALIDADES
1.1 ESTADO DEL ARTE

Los sistemas de distribucion estan constantemente bajo la amenaza de fallas de cortocircuito que
causarian cortes de energia. Para mejorar la calidad operativa y la confiabilidad de los sistemas
de distribucion, los operadores del sistema deben lidiar con las interrupciones de manera oportuna.
Por lo tanto, es de suma importancia localizar con precision y despejar las fallas inmediatamente
después de que ocurran, de modo que se pueda lograr una restauracion rapida.

Hay dos desafios principales para la localizacion de fallas en los sistemas de distribucion con el
mayor nimero de mediciones disponibles: primero, los métodos tradicionales de localizacion de
fallas no pueden incorporar las mediciones de diferentes buses de manera flexible, especialmente
cuando se toman en consideracion las pérdidas de datos. En segundo lugar, para los enfoques
tradicionales de aprendizaje automatico, la topologia de la red de distribucion es dificil de
modelar, y mucho menos la posibilidad de cambios en la topologia [1].

Las técnicas de localizacion de fallas existentes en la literatura se pueden dividir en varias
categorias, a saber, métodos basados en impedancia [1], métodos basados en huecos de voltaje
[2], mapeo automatico de cortes [3], basados en ondas viajeras métodos [4][5] y métodos basados
en el aprendizaje automatico [6].

Los modelos de aprendizaje automatico se aprovechan para la localizacion de fallas en los
sistemas de distribucion. Utilizando las caracteristicas espectrales de las mediciones posteriores
a la falla, los datos con extraccion de caracteristicas se introducen en una red neuronal artificial
(ANN) para la ubicacion de la falla [7].

Se propone un modelo de regresion lineal para predecir el tiempo de duracion de fallas en los
sistemas de distribucion, con el fin de superar la deficiencia y no homogeneidad de los datos de
interrupcion. La investigacion muestra que el proceso para predecir las interrupciones puede
mejorarse sustancialmente mediante el uso de datos meteorologicos para evaluar
automaticamente el riesgo [8].

El autor en [9], presenta un modelo de regresion logistica considerando los impactos de rayos en
las lineas de transmision utilizando técnicas de mitigacion que se propusieron; para el analisis se
consideraron los impactos de las variables externas de las estaciones meteorologicas, se tomaron
en cuenta diferentes duraciones de fallas relacionadas con cortocircuito, incluidas fallas
temporales y permanentes, obtenido como resultado un modelo de regresion logistica clasico que
genera la probabilidad de un resultado binario [9].

El autor en [10], determina el tiempo de duracion basandose en un analisis de conjuntos extensos
de datos historicos en tiempo real propone un estimador de pérdida de la tasa de fallas de las lineas
aéreas, que compromete entre las estimaciones de la tasa de fallas individuales y agrupadas.

El autor en [11], propone una técnica que se enfoca en aprendizaje automatico para predecir el
tiempo de reparacion y restauracion, basandose en una combinacion de modelos multiescala de
bosque aleatorio y equilibrio bayesiano. Y la segunda parte utiliza Deep Neural Network (DNN)
para predecir igual tiempos de reparacion de los sistemas de distribucion dafiados, teniendo como
resultado un rendimiento satisfactorio con un margen de error medio de 18 minutos en tiempo de
reparacion y de 2 horas en el tiempo de restauracion.

En [12], se propone desarrollar dos modelos diferentes para los propoésitos de prediccion: usando
un enfoque estadistico basado en algoritmos de series de tiempo para predecir las interrupciones
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y empleando un enfoque basado en aprendizaje automatico. Sin embargo, realizado varios analisis
estadisticos (es decir, ajustando modelos lineales y analizando residuos y verificando los
supuestos del modelo lineal) concluyd que los modelos lineales no son adecuados para estos
problemas.

En [13], el enfoque propuesto incorpora informaciéon meteoroldgica, de activos y de
interrupciones para caracterizar el riesgo en una seccion de la red de distribucion a través de la
plataforma GIS, el estudio presentado permite la incorporaciéon de parametros climaticos, como
la temperatura promedio y la incidencia de la iluminacidn, directamente asociados a voltajes
térmicos y eléctricos.

El autor en [14], enfoca al uso innovador de los datos de correlacion de analisis de big data para
mejora de la gestion de cortes en las redes de distribucion con datos meteorologicos, se examino
el marco de correlacion del analisis de big data y describe varias fuentes de datos y su correlacion
con el modelo de red.

En el proyecto propuesto analizando varias alternativas de modelos se realiza un andlisis que se
utilizan datos de cortes de 6 afios (interrupciones relacionadas con eventos climaticos);
continuando con una segunda parte que se propone una técnica basada en el aprendizaje
automatico para predecir el tiempo después de las interrupciones [11]. Se entrena mediante el
aprendizaje supervisado con datos de interrupciones de 5 afios. Los datos del sexto afio se utilizan
para validar el rendimiento del modelo entrenado [11].

La principal contribucion de este enfoque basado en datos es la propuesta de un modelo predictivo
de aprendizaje automatico para estimar los tiempos de duracion en diferentes condiciones
externas incorporando informaciéon meteorologica, y de interrupciones.

Se proporciond un procedimiento detallado, que incluye varios pasos para tratar de manera
efectiva la preparacion de datos requerida, problemas practicos asociados con el conjunto de datos
de fallas del mundo real y la implementacion de Multi-Layer Perceptron (MLP) [15].

Se presenta una mejora sobre un sistema de prediccion de fallas, basado Logistic Regression y la
aplicacion de técnicas de prediccion de eventos raros, capaz de trabajar con datasets dispersos y
de alta dimension [16]. Un problema muy comun para este proyecto es la escasez de datos, la
mayor parte de la matriz del conjunto de datos estd compuesta por ceros (ausencias de eventos).
Esta situacion es complicada para la mayoria de los métodos de clasificacion de aprendizaje
automatico habituales, donde tienden a sobre ajustarse o no estimar correctamente la variable
objetivo [16].

1.2 INTRODUCCION

La mision de la Empresa Eléctrica Regional Centro Sur C.A (CENTROSUR) es “Suministrar el
servicio publico de energia eléctrica para satisfacer las necesidades de la sociedad, cumpliendo
estandares de calidad, con responsabilidad social, ambiental y econdmica, sobre la base de la
gestion del talento humano e implantacion de nuevas tecnologias™ [17].

Los servicios de distribucion de energia eléctrica deben proporcionar a los clientes energia
confiable, segura y continua. El propoésito es evitar confusiones al estimar la ocurrencia de un
evento y determinar si el evento es a corto, mediano o largo plazo.

Para garantizar resultados confiables se utiliza como eje principal una de datos de las
interrupciones que ocurren dentro de la empresa CENTROSUR en un periodo de tiempo. Estos
eventos estan asociados a variables externas y determinan si su ocurrencia se debe a factores que
no estan relacionados con el funcionamiento normal del sistema.
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El nivel de exactitud en la prediccion de la interrupcion tiene como proposito garantizar que la
empresa distribuidora efectlie una apropiada planificacion de su sistema de distribucion, sistemas
de proteccion eléctrica o; centro de transformacion. Estas condiciones de funcionamiento
garantizan un servicio de alta calidad y aseguran que el cliente mantenga o mejore el nivel de
confort.

La propuesta del proyecto es emplear Redes Neuronales, cuyos resultados seran valorados y
comparados con las predicciones realizadas por CENTROSUR. Esta comparacion permitira
validar la confiabilidad de los resultados.

Gracias al Sistema de Informacion Geografica (GIS) de la Empresa Distribuidora, se puede
implementar el algoritmo de tendencias dividiendo el drea de concesion a nivel de cuadriculas
homogéneas para luego llevar a un nivel cantonal, permitiendo la prediccion de interrupciones de
cada canton.

Las predicciones de las interrupciones se desarrollan a nivel de cuadriculas uniformes que tendran
caracteristicas asociadas de acuerdo con las variables externas obtenidas de las estaciones
meteoroldgicas que cambian a lo largo de los afios. Con las grillas se crearan mapas en base a
estos factores que sirven para entrenar y evaluar el modelo con los elementos actuales, asignando
una probabilidad de desarrollo para cada uno de esos factores.

1.3 ANTECEDENTES

Las empresas distribuidoras de energia eléctrica, estan forzadas a perfeccionar la calidad del
servicio eléctrico, los requisitos que requieren se disponen a través de normativas nacionales e
internacionales como: IEC 6100-2-2/4 [18], y CENELEC 50160 [19], para garantizar la fiabilidad
del sistema eléctrico se debe cumplir los requisitos de las normas técnicas y la satisfaccion del
cliente.

Estas empresas estan tratando de encontrar soluciones practicas que permitan predecir las
interrupciones o administrar mejor sus tiempos de respuestas a las interrupciones [15]. Para
identificar las principales causas y variables que conducen a las interrupciones en la red de
distribucion, se requiere una comprension clara de los diferentes incidentes. En el caso particular
la CENTROSUR se ha evidenciado un incremento en el numero de interrupciones ocurridas en
la red distribucion en el area de concesion [20].

Se han registrado diferentes tipos de interrupciones, debido a diversas causas. Se ha establecido
que algunos de estos trastornos estan mediados por la presencia de factores especificos [15]. Por
ejemplo: hora de la interrupcion, lugar, causa. Asi, en algunas zonas rurales y urbanas se producen
averias periodicas por causas comunes como la vegetacion, fendmenos climaticos, etc.[21].

En los ultimos afios, se han desarrollado herramientas muy efectivas para el aprendizaje profundo
de maquina (APM), son una forma especial de algoritmo de aprendizaje de maquina (AAM).
Estas herramientas de optimizacion se utilizan para resolver problemas especificos como
predicciones de series de tiempo, procesamiento de imagenes, reconocimiento de voz. Dado que
la mayoria de las computadoras actuales cuentan con un alto poder de computo y son muy
eficientes desde el punto de vista computacional, el APM puede utilizar la potencia informatica
que se encuentra en el hardware moderno sin que el usuario tenga que utilizar recursos costosos
y dificiles de encontrar. Ademas, esta herramienta también se utiliza para resolver problemas
relacionados a sistemas eléctricos [22].
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1.4 JUSTIFICACION

El sistema de distribucion de energia eléctrica es la parte basica dentro del sistema de distribucion,
suministra energia a diferentes usuarios. Ademas, las fallas en el sistema de distribucion pueden
causar suministros, transformadores, fallos de la red, e interrupciones en la entrega de servicios
de energia en areas urbanas y rurales [22]. Para garantizar la satisfaccion del usuario, el
suministro de energia no solo debe garantizarse en forma de interrupciones, sino que también
debe cumplir con los estandares regulatorios locales e internacionales. La interferencia puede ser
causada por cambios en la temperatura y la presion, radiacion ultravioleta y ozono, viento, lluvia,
humedad, smog o contaminacion. [9]. Ademas, el sistema puede experimentar interrupciones y
apagones en el servicio de energia que pueden generar graves pérdidas econémicas.

Debido a la importancia de la resolucion de problemas, las empresas de distribucion de energia
pueden realizar facilmente encuestas para predecirlos. Esto tendra como objetivo tomar
decisiones informadas para implementar medidas de monitoreo y minimizar las posibles causas
[22]. De esta forma, es posible localizar donde se ha producido el dafio e identificar los factores
que mas influyen en la reparacion y recuperacion energética de los elementos dafiados [15] [11].
El objetivo de este estudio es generar modelos predictivos de fallas en las redes de distribucion
de energia a partir de otras fuentes, como los sistemas de informes meteorologicos, lo que ayudara
a generar nuevos conocimientos en el campo [14].

1.5 ALCANCE

El trabajo actual es analizar y recopilar el historial anual de interrupciones de energia y factores
externos en el area de concesion de CENTROSUR.

Los datos se utilizaran con la finalidad para predecir el tiempo de corte del servicio eléctrico en
el sistema de distribucion a lo largo el tiempo a nivel estatal utilizando un enfoque de Redes
Neuronales Artificiales. También se analizaran las interrupciones que han ocurrido durante un
periodo de 6 afios para determinar la probabilidad de una nueva falla para cada cuadricula que
utilice la red neuronal.

Se utilizard herramientas computacionales como Python™ y ArcGIS® los cuales cuenta con
bloques computacionales para la implementar algoritmos y asegurar el correcto manejo de las
variables de entrada y salida.

El area de concesion de CENTROSUR se segmentara a nivel de cuadricula geograficas uniforme
a nivel cantonal, para permitir que los métodos analiticos clasifiquen las interrupciones segin su
causa y efecto a la que estan sujetas.

Para la implementacion del algoritmo se utilizaran los siguientes procedimientos: recoleccion y
preprocesamiento de datos historicos, modelado, entrenamiento y prueba del algoritmo,
presentacion de los resultados obtenidos y mapas de calor, a evaluar.

1.6 OBJETIVOS
1.6.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo para la prediccion de fallas en el sistema de distribucion de la Empresa
Eléctrica Regional Centro Sur C.A. utilizando machine Learning.

1.6.2 OBJETIVO ESPECIFICO

e Analizar el estado del arte mediante revisiones bibliograficas para la determinacion de
los conceptos importantes para este estudio.
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e Preparar los datos histéricos de las interrupciones del servicio y factores externos en el
sistema eléctrico de distribucion de la CENTROSUR.

e Construir y entrenar un modelo de prediccion de fallas usando Python™ vy librerias de
Machine Learning.

e Evaluar el desempefio del modelo de prediccion de fallas.
1.7 DESARROLLO DEL DOCUMENTO
El documento consta de 6 capitulos divididos de la siguiente manera:

En el capitulo 1, introducira el enfoque global del contenido del proyecto, destacando sus
generalidades a través de los siguientes puntos: Estado del arte, introduccidn, antecedentes,
justificacion, alcance, objetivos generales y especificos, estructura del documento.

El capitulo 2 abarcara el desarrollo del marco tedrico, conceptos basicos, vision de las
interrupciones, y descripcion del sistema eléctrico de la empresa.

El capitulo 3 proporcionara la informacion sobre lo diferentes métodos de prediccion, centrandose
en los métodos de inteligencia artificial utilizados, y las herramientas digitales que seran usadas
para implementar algoritmos tales como ArcGis®, Machine Learning, y Python™.

El capitulo 4 describe el entrenamiento desarrollado en mapas de calor, clasificado segln las
variables, presentan fuentes e informacion de los datos obtenidos, y los factores utilizados para la
crear los mapas de prediccion usando la herramienta GIS, se detallaran las metodologias a
implementada a través de las etapas de: recoleccion de datos historicos, reprocesamiento de los
datos, creacion del disefio/modelo, entrenamiento, pruebas del algoritmo y representacion de
resultados obtenidos.

En el capitulo 5 cubre la discusion sobre el tema planteado.

Finalmente, se presentara una propuesta en el capitulo 6, con recomendaciones y conclusiones,
sobre la metodologia a utilizar, con base en la experiencia adquirida durante la implementacion
del proyecto.
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II CAPITULO

INTERRUPCIONES EN LOS SISTEMAS DE DISTRIBCION: GENERALIDADES Y
CONCEPTOS BASICOS

Este capitulo presenta lo que refiere la empresa eléctrica CENTROSUR. Se proporcionara
informacion detallada sobre las fallas eléctricas basadas en IEEE 1782 que ocurran en los afios
2014-2020, asi como la ubicacion geografica y el momento de las fallas que ocurran durante el
proceso. A la informacion de variables externas también se le asignaran brechas mas precisas
como las variables mas importantes para las estaciones meteoroldgicas existentes dentro del area
de operacion de CENTROSUR o sus areas mas concentradas.

2.1 SISTEMA DE DISTRIBUCION ELECTRICA

Un sistema eléctrico de potencia (SEP) es un conjunto de centrales, lineas de transmision y
sistemas de distribucion que operan como un todo. En operacion normal todas las maquinas del
sistema trabajan en paralelo y la frecuencia del SEP es constante [23].

La red de distribucion es una parte muy importante del sistema eléctrico porque toda la
electricidad producida debe distribuirse a los usuarios y esta electricidad se distribuye en un area
amplia. Por otro lado, la produccién de electricidad se concentra en grandes bloques de centrales
eléctricas de gran capacidad y repartidas en grandes areas con cargas de diferentes tamafios. Por
lo tanto, el sistema de distribucion de energia es atin mas complejo que el sistema de energia [23].

Desde un punto de vista técnico, la definicion clasica de un sistema de distribucion de energia
incluye lo siguiente;

Subestacion principal,

Sistema de transmision auxiliar,
Estacion de distribucion,
Alimentadores primarios,
Transformadores de distribucion,
Servicios.

A

Estos elementos son aptos para cualquier tipo de carga en redes aéreas y subterraneas. La Figura
1 muestra los elementos principales del sistema de potencia y el sistema de distribucion [23].

Estacion
Elevadora

Subestacion de

Generadora transformacion

RED DE DISTRIBUCION EN MEDIA TENSION

Cliente Estacion transformadora

Residencial de distribucion

Centro de
transformacion

Cliente Industrial
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Figura 1. Configuracion de un sistema eléctrico de potencia. Fuente:[23].
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Las estructuras mas comunes utilizadas en sistemas de subtransmision, en alimentadores y redes
secundarias son las siguientes:

1. Subtransmision

e Radial
e Anillo
e Malla

e Anillo con amarre

2. Red Primaria
e Circulo alimentador primario radial
e Alimentador primario radial con enlace
e Alimentador primario con amarres de emergencia
e Malla primaria

3. Red Secundaria
e Secundario Radial
e Secundario en hilera
e Secundario en Malla
e Secundario Selectivo

La eleccion de la estructura del sistema de distribucion de energia depende principalmente de la
continuidad deseada de operacion, regulacion de voltaje y costo. El sistema a veces restringe la
aplicacion de ciertas estructuras, ya que el disefio se debe considerar las caracteristicas del
sistema, no las cosas individues [23].

2.2 INTERRUPCIONES EN EL SISTEMA DE DISTRIBUCION ELECTRICA

La sociedad actual depende de la disponibilidad constante de suministros eléctricos. En la mayoria
de los paises, el suministro de energia comercial se proporciona a través de redes nacionales que
conectan multiples plantas de energia a las cargas. La red debe satisfacer las necesidades basicas
de iluminacion, calefaccion, refrigeracion, aire acondicionado, transporte y vivienda de la nacion,
asi como suministros esenciales para el gobierno, el publico y las comunidades publicas, la
industria, las finanzas, el comercio, la atencion médica y los medios de comunicacion. De hecho,
el suministro de electricidad con fines comerciales es la base de un estilo de vida social. El tipo
de maquinaria que implementa a nivel industrial, comercial o residencial que requiere un
suministro constante o interrumpido. Por ejemplo, una falla de energia en una gran empresa
financiera puede costar miles de dolares por minuto en tiempo de inactividad irrecuperable
seguido de horas en tiempo de recuperacion [24].

Debido a la expansion de la red de distribucion, el sistema de alimentacion ininterrumpida puede
verse interrumpido por diversos eventos, como condiciones climaticas, fallas en los equipos,
accidentes de transito u otras actividades relacionadas. Los problemas eléctricos que afectan a los
equipos a menudo se generan localmente dentro de las instalaciones debido a diversas
condiciones, como altas cargas de arranque, componentes de distribucion de energia defectuosos
e incluso ruido ambiental [25].

En caso de falla, las empresas de distribucion decidieron minimizar la probabilidad de que se
repita un incidente limitando la posibilidad de "peligrosidad" y aislando las partes sensibles del
sistema. En un sistema distribuido (SD), muchas interrupciones son inevitables porque algunas
de ellas son aleatorias [25].
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2.3 INTERRUPCIONES

La discontinuidad se define como la pérdida total de voltaje o corriente. Las pausas se clasifican
en temporales, temporales o permanentes en funcion de su duracion.

Tabla 1. Clasificacion de interrupciones. Fuente: [25].

Interrupciones Duracién
Instantanea 0.5 a 30 ciclos
Momentanea 30 ciclos a 2s
Temporal 2sa2m
Sostenida Mayor a 2m

Las causas de los cortes de energia pueden variar, pero generalmente se deben a alglin tipo de
dafio en la red, como rayos, animales, arboles, accidentes automovilisticos, condiciones climaticas
adversas (vientos fuertes, nieve o hielo) en la linea, etc.), falla de hardware o operacion del
disyuntor principal [25].

El término "fallo de energia" describe una situacion en la red eléctrica en la que, debido a la
naturaleza de la falla, los dispositivos de proteccion automaticos no pueden restaurar la energia y
se requiere la intervencion humana. Este término describe la situacién con mayor precision que
el término comtinmente utilizado "interrupcion". El término "interrumpido"” en realidad se refiere
a una condicién en un sistema donde un componente ha dejado de funcionar como se esperaba.
[26].

2.3.1 Interrupcion preventiva

La interrupcion ocurre cuando una pieza se deja intencionalmente sin usar durante un cierto
periodo de tiempo, generalmente para la construccion, el mantenimiento preventivo o la
reparacion. [27].

2.3.2 Interrupciéon forzada

Interrupciones debido a la salida repentina de componentes, sistemas eléctricos no redundantes
(radial), condiciones criticas para la estabilidad operativa (falla) o operacion incorrecta del equipo
(error humano). personas)[27].

2.3.3 Interrupcién programada

Interrupcion controlada consistente que obedece con los procedimientos de trabajo delegados
planificados. Los usuarios afectados, son notificados inmediatamente [27].

2.3.4 Interrupcién no programada

Las interrupciones forzadas o controladas no obedecen un horario de trabajo autorizado no se
ajustan a ningln plan. Los usuarios afectados no fueron informados con antelacion [27].

Cualquier interrupcion o falla no planificada es causada por la naturaleza especifica del circuito.
Aunque no todas estas condiciones conducirdn a la averia; esto no es una excepcion si la
proteccion del sistema esta habilitada o el tiempo de falla es corto. Estas condiciones se pueden
dividir en las siguientes categorias:

2.3.4.1 Cortocircuitos
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El cortocircuito o dafio es una interferencia causada por una impedancia de contacto relativamente
baja entre dos puntos de diferente potencial. Surgen de factores como la pérdida de aislamiento
del hardware, eventos naturales o errores humanos. [28].

Seglin las etapas involucradas y la presencia de contactos de puesta a tierra, el cortocircuito puede
ser monofasico, bifasico aislado, bifasico a tierra o trifasico. Los segundos errores se denominan
errores de simetria porque implican el contacto fisico de las tres fases, manteniendo asi el sistema
en equilibrio. Para estos errores, los errores residuales se denominan asimétricos porque provocan
un desequilibrio del sistema. [2].

Los tipos de falta de pérdida total o parcial de tension son los siguientes:

Tabla 2. Clasificacion de los tipos de cortocircuitos. Fuente: [29].

TIPOS DE FALLAS
Fallas trifasicas

R > <
Una falta trifasica es la unica que se comporta

como un circuito equilibrado, ya que afectaa S
todas las fases por igual. La tension en el lugar

de la falla, independientemente del T > <
cortocircuito a tierra o del aislamiento a tierra,
es cero y la corriente tiene el mismo modulo,
pero los parametros se desplazan 120°. Este es
uno de los casos de computo y cortocircuito
mas forzados. Como sistema balanceado, sus
calculos solo requieren el uso de una red

1" u3

secuencial directa [29].

a) Fallatrifasica

Fallas bifasicas sin contacto a tierra

En general, la corriente de cortocircuito

simétrica inicial es menor que la corriente de S > 4
cortocircuito trifasica, pero si el cortocircuito T

se produce cerca de un motor sincrono o
asincrono de cierta potencia, la corriente de
cortocircuito puede ser aln mayor. en I" u2
comparacion con un cortocircuito trifasico. A
Dado que ocurre en dos de las tres fases del

sistema, este cortocircuito ya no estd

balanceado, lo que obliga a su céalculo a utilizar

redes de secuencia directa e inversa. [29]. b Falls Bifssica sif contacto, & tisa
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Falla bifasica con contacto a tierra R

Tiene las mismas propiedades que un s > <4—
cortocircuito bifasico sin contacto a tierra, pero
en este caso una pérdida de energia a tierra. En
caso de fallo de este tipo, ademas de las redes
de secuencia directa e inversa, también se debe " U2ES " U2ET
tener en cuenta la red de secuencia copolar por

pérdida de energia. [29].

I"U2EE

— o)

c¢) Falla bifasica con contacto a tierra

Falla monofasica

Este es el cortocircuito mas comun y severo y R > <
ocurre con mayor frecuencia en redes con s

valores de baja impedancia. Su calculo es

importante porque tiene una corriente elevada T

y estd conectado a tierra, lo que permite
calcular fugas a tierra, tension de contacto o
tension de paso, o evaluar las perturbaciones " U1
que estas corrientes pueden provocar. Para su
calculo se necesitan tres redes secuenciales

(directa, inversa y unipolar) por desequilibrio
y pérdida de energia.[29].

d) Falla monofasica

2.3.4.2 Sobretension

Las sobretensiones transitorias son picos de tension de corta duracion que se producen en sistemas
eléctricos o electronicos, cuyo origen puede ser un rayo (directo o de corto alcance), grandes
cargas capacitivas o inductivas de redes vecinas a un sistema eléctrico, una descarga electrostatica
0 una explosion nuclear. De las primeras posibles causas, las emisiones a la atmdsfera son las que
presentan mayor riesgo por dos motivos principales: por un lado, por el nivel de tension y
corriente que generan, por otro, la exposicion con riesgo no implica que los equipos electronicos
o los sistemas eléctricos entran en contacto fisico; es suficiente interactuar a través de un posible
acoplamiento electromagnético [30].

Los tipos de perturbaciones son las siguientes:

Vianca Daniela Espinoza Pesantez pag. 22



UNIVERSIDAD POLITECNICA SALESIANA

Tabla 3. Clasificacion de los tipos de perturbaciones. Fuente:[31].

TIPOS DE PERTURBACIONES
Sags

La norma CREG 024-2005 cita lo

siguiente: “Un sag es una
fluctuacion de tension
caracterizada por producir una
depresion transitoria de tension
respecto de la onda estandar, en un
punto del SIN. Se considera un sag,
el hundimiento con una duracién de

0.5 ciclos a 1 min, con una
magnitud igual o menor del 90%
del valor rms de la onda” [32] [33].

Swell

La norma (CREG 024-2005) cita lo
siguiente:  “Un  swell es la

fluctuacion de tension
caracterizada por producir un
aumento transitorio de tensioén
respecto de la onda estandar, en un
pulso del SIN. Se considera un
swell a los picos de tension entre
0.5 ciclos y 1 min, con una

magnitud por encima al 10%
del valor RMS de la onda” [32]
[33].

Flickers

La norma (CREG 024-2005), con i
respecto a Flickers cita lo siguiente:
“Flicker es la impresion de i
inestabilidad de la sensacion visual

causada por un estimulo luminoso, g
cuya luminosidad o distribucién
espectral fluctia en el tiempo. El
flicker es medido por un indicador 3
de la perceptibilidad de un equipo o

sistema, ante fluctuaciones de

tension durante un periodo de "
tiempo corto (10 minutos), ns
obtenido de forma estadistica a

partir del tratamiento de la sefal de

tension” [32] [34].
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Armonicos

La norma (CREG 024 - 2005),
recomienda acerca de THDV lo

siguiente: “Es un indicador de la : i Il Vs
Distorsion Armoénica Total de la . B Y {1

s f [ 4 |
Tension, respecto de la onda [ X F i

estandar, expresada en porcentaje” 0 'z T — 7 Y
[32][33]. / \ | L \

05

2.3.4.3 Transitorios

Los transitorios son quizas las perturbaciones energéticas mas destructivas y se dividen en
impulsos y oscilaciones [35].

e Impulsivos

Los transitorios de pulso son eventos pico repetitivos que aumentan los niveles de voltaje y/o
corriente en una direccion positiva o negativa. Estos tipos de eventos se pueden clasificar en
funcion de la rapidez con que ocurren.

Las causas de los transitorios incluyen rayos, conexion a tierra deficiente, cargas inductivas, rayos
en la red y descargas eléctricas. Los efectos pueden incluir pérdida o corrupcion de datos o dafio
fisico al dispositivo [35].

e Oscilatorios

Los transitorios oscilantes son cambios abruptos de estado estable en el voltaje o la corriente de
la sefial, o los limites positivo y negativo de una sefial, que oscilan a la frecuencia natural del
sistema. El transitorio aumenta el voltaje a través de la sefial de la fuente, seguido de una caida
de voltaje muy brusca y alterna [26].

2.3.4.4 Pérdida de aislamiento

La pérdida de aislamiento es el deterioro real del material aislante de los equipos eléctricos. Es la
causa principal de la corriente de fuga del conductor, la causa principal de la salida de energia del
circuito normal. Este fallo puede provocar un cortocircuito en el sistema [36].

2.4 SISTEMA ELECTRICO CENTROSUR

CENTROSUR est4 ubicado en la provincia del Azuay, Cuenca. Es la empresa encargada de la
distribucion de energia eléctrica a la mayor parte del Azuay, Cafiar y Morona Santiago, cubre el
11,79% del territorio del Ecuador [37]. Tiene 30.243 km?, divididas en zonas (zonas 1, 2, 3) y
una via troncal que se contempla desde 2014. La mayor parte del area de franquicia de la empresa
es la provincia de Morona Santiago con un margen de utilidad del 62,84% como porcentaje,
seguida por Azuay, Cafar y otras provincias (Naranjal, El Guabo, Saraguro y El Piedrero) con
0,78% [37].

2.4.1 ANALISIS DE DATOS DE LA CENTROSUR
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En el Anexo A proporciona datos historicos sobre las interrupciones de la Empresa Eléctrica
(Interrupciones no programadas). Se presenta una clasificacion de estas interrupciones que
especificamente la Empresa Eléctrica divide segun el origen en red, ambientales, climaticas,
maniobras, mantenimiento, u otras,). Se propone categorizar estas exenciones por medios en
funcion del origen de la red, entorno, clima, maniobras, mantenimiento u otros detalles). De
acuerdo con la informacion brindada, en el periodo 2015-2019 se utiliz6 una base de datos de
13,551 cortes, en el caso de los interruptores, el mayor porcentaje de cortes en los afios 2015,
2016 y 2017 se debid a cortocircuitos, mientras que en 2018 y 2019, la tasa de cortes fue la mas
alta. tasa de tiempo de inactividad debido a pausas temporales.

Las fallas de energia por cortocircuitos y fallas transitorias son comunes en las empresas de
distribucion, especialmente en la CENTROSUR.

2.5 NORMAS EN EL SERVICIO ELECTRICO DE DISTRIBUCION

La empresa es responsable de desarrollar, a través de su Division de Sistemas Analiticos y de
Distribucion (SIGADE), la informacion técnica y de gestion necesaria para medir el nivel de
calidad de la energia entregada en las distintas etapas de operacion.

En cuanto al almacenamiento de informacion, CENTROSUR cuenta con una base de datos de
interrupciones planificadas y no planificadas desde el afio 2008, lo cual es un requisito de la
Regulacion No. CONELEC — 004/01. La informacioén de cada interrupcion se registra de la
siguiente manera:

e Zona: Se registra en una de las tres areas donde se han informado interrupcion en el
alimentador.

e Alimentador: Se enfatiza al nimero del alimentador que fue afectado y dafiado.
e kVA instalado: son los KVA instalado en el mes de observacion.

e Causas y sub causas: Se identifican causas externas, internas, fuera de plan, y cuando se
trata de causas secundarias tenemos diferentes causas como clima, emisiones
atmosféricas, desconocido, equipo, vida silvestre, otros, planeado, publico y vegetacion.

e Afio: Cada afio se actualizan todos los errores que surgen en el sistema.

e Mes de visualizacion: El sistema no funcionara sin problemas, por lo que el sistema se
monitorea diariamente de enero a diciembre de cada afio, y si el sistema SCADA detecta
un error, el SIGADE registrara el mes que provoco la falla.

e Nodo: Registra el nimero de dispositivos de proteccion activados en caso de falla.
e Numero de Interrupcion: Recuento de errores de registro actualizado diariamente.

e Fecha de desconexion: Iniciard sesion en el afio, mes, dia y hora en que ocurrid el
problema.

e Potencia en kVA: Es la potencia en kVA de la red desconectada.

e Fallade Origen: Se captura a partir de interpretaciones generadas por la EERCS e incluye
tres métricas por las que afecta el sistema (bajo, medio, alto.) tension, el tipo de dafio
(ramal, general y puntual) y su origen (planeado o no planeado) - Programado y Externo.

e Tiempo en horas: Tiempo (en horas) para registrar el retraso de desconexion.
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Origen: Registra el tiempo de inactividad planificado (mantenimiento, etc.) o no
planificado (rayos, vegetacion, etc.).

Direccion: Registrar las avenidas y calles desde donde se realizé el punto de dafio.

Coordenadas en X: Esta es la ubicacion del dispositivo mas cercano al error, expresada
en longitud.

Coordenadas en Y: Es la ubicacion del dispositivo mas cercano al error, expresada en
latitud.

FMIK: Esta es la frecuencia promedio de la interrupcion (los kVA promedio que han sido
desgastados por una interrupcion.).

FMIKZ: Se refiere a la frecuencia promedio de interrupciones en un area determinada.
FMIKA: Se refiere a la frecuencia de interrupcion promedio del alimentador.

TTMIK: Indica el tiempo de inactividad total del sistema (tiempo total durante el cual no
se utiliza el promedio de kVA).

TTMIKZ: El tiempo de inactividad total para esa area.
TTMIKA: Se refiere al tiempo total de inactividad del alimentador.
Clientes: Numero de clientes afectados por cada falla.

Subsistema: Registrar a qué tension se produce la averia (baja, media o alta tension).

2.6 DISPOSICIONES DE REGULACIONES VIGENTES

Las empresas de energia en Ecuador deberan cumplir con la normativa publicada por ARCONEL,
a partir del 16 de enero de 2016, para mejorar el servicio bajo la Ley de Servicio Publico [38].

La Regulacion No.004/01 de calidad de energia, dice que “Se consideran todas las interrupciones
mayores a 3 minutos, incluyendo las de origen externo, debidas a fallas en transmision. No se
consideran las interrupciones con duracion igual o menor a 3 minutos” [38]. La misma Regulacion
también estipula lo siguiente: “No se considera interrupciones de un consumidor en particular
causadas en sus propias instalaciones, siempre y cuando no afecten a otros consumidores” [38].

A modo de resumen, las actividades que debe cumplir una empresa distribuidora bajo el
CONELEC - 004/01 son: [38]:

1.
2.

Los distribuidores deben mantener registros historicos de al menos los tltimos tres afios.
El acta debera contener la fecha, lugar y hora de inicio, inicio y finalizacion de la
interrupcion.

El distribuidor debe presentar un informe mensual a la unidad especificada. El cefiirse a
estos tres puntos permite obtener datos de interés para este trabajo.
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III CAPITULO

APM Y HERRAMIENTAS DIGITALES

Este capitulo detalla diferentes métodos de prediccion y las herramientas de software de
geoprocesamiento como ArcGIS®, Python™ son herramientas clave en el proceso de simulacion.

3.1INTRODUCCION

El cerebro humano tiene una arquitectura compleja de neuronas biologicas que estidn
interconectadas para formar una extensa red capaz de transmitir impulsos neuronales a través de
las sinapsis (las areas de comunicacion entre los extremos de una neurona y otra). Esta red
transforma las reacciones de los elementos electroquimicos en conceptos mentales complejos
como el aprendizaje, la memorizacién y el razonamiento [22].

Durante la Gltima década, se han desarrollado procesadores de computadora con un poder de
computo extraordinario. Los calculos mateméticos largos v las clasificaciones complejas son
tareas que las computadoras pueden realizar facilmente en comparacion con el tiempo que les
toma a los humanos realizar estas tareas. Deshabilitar o activar un procesador solo toma de 3 a 10
segundos, pero hay tareas que los humanos pueden realizar de manera mas eficiente que las
computadoras, como: B. Reconocer frutas y distinguir los colores de las herramientas. Estos
procesadores facilitan la realizacion de calculos matematicos dentro de una red neuronal,
independientemente de la cantidad de calculos que deban realizarse [22].

3.2 REDES NEURONALES.

Las neuronas reciben sefiales (entradas) de ofras neuronas via conexiones sinapticas que pueden
ser excitantes o inhibidoras. En funcidon de las sefiales recibidas, una neurona envia a su vez una
sefial a otras neuronas por medio del axo6n en la figura 2 se muestra una red neuronal biologica

[39].
A la siguiente
neurona

Dendritas

Axon

Figura 2. Neurona biolégica. Fuente: [39].

Las neuronas son importantes unidades de procesamiento de informacion en las redes neuronales.
Con base en esto, se utilizan métodos para predecir las necesidades. Se parece a un sistema
nervioso biolégico formado por neuronas que funcionan en paralelo y se puede adaptar al proceso
de aprendizaje de almacenamiento de conocimientos. Esto es lo que él también llama una maquina
adaptativa. Las redes neuronales artificiales se pueden definir como estructuras de procesamiento
de informacion distribuidas en paralelo que consisten en neuronas interconectadas por conexiones

sinapticas. Cada neurona tiene una tnica salida distribuida a través de multiples conexiones
bilaterales [40].
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Figura 2. Ejemplo basico de una estructura neuronal. Fuente:[40].

En la Figura 3 se muestra una representacion esquematica del modelo matematico de una neurona.
Se puede expresar una relacion entre las entradas y salidas de la red neuronal. En la Ecuacion 1
se representa como:

a=f(Xi1 P) = (W — 6;)Ecuacion 1
Donde:
Pj (i=1,2, 3, ..., n) = sefiales de ingreso de n neuronas externas a una neurona interna.
Wij= equivale al peso asociado a cada una de las conexiones entre dos neuronas.
6j=umbral de activacion de la neurona j.
f=es la funcién de activacion (signo o sigmoidea)
a= es la salida de la red neuronal.

3.2.1 FUNDAMENTOS

Se puede entender a una red neuronal como un arreglo de capas de neuronas artificiales,
distribuidas de tal manera que formen una estructura capaz de realizar los calculos para la cual
fue disefiada. Un conjunto de neuronas artificiales forma una capa de neuronas, asi mismo, un
conjunto de capas forma una red neuronal [22].

Cada unidad o neurona artificial calcula su salida en funcién de la entrada que recibe. La salida
de cada unidad puede servir como entrada de otra unidad. La red toma un conjunto de entradas
externas v devuelve la salida de algunas de sus neuronas al mundo exterior. Los calculos
matematicos realizados en cada unidad no son muy complicados [22]. En la Figura 4 se observa
como esta estructurada una red neuronal.
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Figura 3. Secciones de una red neuronal.

En las neuronas artificiales, cada arco tiene un peso numérico asociado, indicado por w_ij, que
determina la fuerza y el signo de la conexion (imita una sinapsis). La figura 5 muestra los pesos
numéricos de las neuronas.

ENTRADAS

ai.  PESOS

a

SALIDA

ACTIVACION

aAn/ Whn

Figura 4. Pesos numéricos de una neurona artificial [22].
La salida y; de una neurona se calcula como indica en la Ecuacion 2:
y; = g(Z}l:o wyj a;;) Ecuacion 2
Donde:

e gllesuna funcién de activacion.

e La sumatoria (Z?:o Wi a; j) se hace sobre todas las unidades j que envian su salida a la
unidad i, esta se conoce como regla de propagacion.

e w;;: de cada unidad se interpreta como una cantidad que debe superar la suma de las
sefiales de entrada que recibe la unidad, para que se active.

e La funcién de activacion g tiene el papel de normalizar la salida cuando el umbral de

entrada se supera. Ademas, hace que la red no se comporte simplemente como una
funcion lineal.
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e Si los indices i y j comienzan en 0 y se denota la entrada a=x, el peso umbral (bias)
W;o=01y xo=—1, podemos expresar en la Ecuacion 3:

Vi = 9(2}1:1 W;jX;j —9i) Ecuacion 3

Existen varias funciones de activacion que se usan para diferentes propositos, siendo un criterio
de seleccion el tipo de objetivo que se persiga; entre las funciones de activacion mas conocidas
estan las siguientes:

s Funcion bipolar (sgn)

La funcion bipolar se calcula como se muestra en la Ecuacion 4, y en la Figura 6 se representa
graficamente.

sgn(x) = Ltz =) Ecuacion 4
g —1s5six <0
=
10
0.5
X
1.0 0.8 0.5 1.0
0.5
l 1.0

Figura 6. Grafica de funcién bipolar [22].

¢ Funcion tangente hiperbolica (tanh)

La funcién tangente se calcula como se muestra en la Ecuacién 5, y en la Figura 7 se
representa graficamente.

h(x) = S=°_ Ecuacion 4
tanh(x) = v Ecuacion
i
1.0
0.5
X
-0 0.5 [ 1.0
0.5
LD

Figura 5. Grafica de tangente hiperbolica [22].
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o Funcion sigmoide (o)
La funcién sigmoide se calcula como se muestra en la Ecuacién 6. v en la Figura 8 se

representa graficamente,

1 b
—— Feuacion &
l4e—=

o(x) =

Y

2 -1 1 2
Figura 8. Grafica de funcion sigmoide [22].
¢ Funcion unidad lineal rectificada (Relu)

La funcion unidad lineal rectificada se calcula como se muestra en la Ecuacion 7, y en la
Figura 9 se representa graficamente.

xt = max (0,x) Ecuacién 5
v

0.8

0.6

0.4

0.2

-2 -1 1 2
Figura 6. Grafica funcion Relua [22].

Por su uso en APM, la popularidad de la funciéon Relu se ha incrementado; usualmente es usada

en las capas de neuronas ocultas y demuestra algunas desventajas en procesos de salida por su
caracteristica de rampa.

3.1.1 ESTRUCTURA DE REDES NEURONALES.

En la Figura 10, se define los componentes de una red neuronal, se muestra una representacion
grafica de la arquitectura de ANN conformada por tes capas: entrada, capas ocultadas y capa de
salida.
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Figura 7. Ejemplo de una red neuronal. Fuente:[39].

Existe diversidades de estructuras que pueden ser usadas para las redes, dependiendo
principalmente de su aplicacidn, pero cada una de estas sigue el siguiente proceso [39]:

* Las redes neuronales artificiales estdn compuestas de gran cantidad de procesadores
conectados entre si y actuando en paralelo. Los modelos neuronales biologicos son mucho
mas complejos que los modelos computacionales actuales.

* El comportamiento de la red estd determinado por su topologia, los pesos de las
conexiones y la funcion caracteristica de las neuronas.

3.1.2 CARACTERISTICAS DE LAS REDES NEURONALES.

El comportamiento de una red esta determinado por su topologia, los pesos de las conexiones y
la funcién caracteristica de las neuronas [39]. Para ello existen varias caracteristicas que una red
neuronal debe cumplir como se muestra a continuacion:

e Aprendizaje Adaptativo

Las ANN aprenden a realizar tareas a partir de un conjunto de datos dados en el proceso de
aprendizaje [39].

e Autoorganizacion
Pueden crear su propia organizacion o representacion de la informacion recibida [39].

e Operacion en tiempo real

Las operaciones realizadas pueden ser llevadas a cabo por computadores paralelos, o dispositivos
de hardware especiales que aprovechan esta capacidad [39].

e Tolerancia a fallos parciales

La destruccion parcial de una red dafia parcialmente el funcionamiento de la misma, pero no la
destruye completamente. Esto es debido a la redundancia de la informacion contenida [39].

3.1.3 CLASIFICACION DE LAS REDES NEURONALES

Los elementos ya mencionados se pueden conectar para dar forma a modelos o estructuras
neuronales diferentes, pudiendo ser clasificados por:

1. El nimero de capas.
2. Forma de conexion.
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3. Forma de asociacion.
4. Dinamica de actualizacion.

Durante esta fase, la red es responsable de mantener el peso de la conexion y ajustar la red a
objetivos especificos. La experiencia de las redes neuronales se puede expresar aprendiendo y
cambiando pesos y conexiones sinipticas, incluso si hay dos o mas redes idénticas que comparten
la misma estructura que la entrada, con resultados diferentes [40].

1. Criterio de parada

El criterio de parada dentro de este tipo de algoritmos es importante debido que se reduce el
tiempo de aprendizaje y mejora la eficiencia de la red optimizando la prediccion [40].

Existen dos fases en toda aplicacion de las redes neuronales: la fase de aprendizaje o
entrenamiento y la fase de prueba [39].

a. Fase de Aprendizaje

Una caracteristica de las redes neuronales es su capacidad de aprender. Aprenden por la
actualizacion o cambio de log pesos sinapticos que caracterizan a las conexiones. Log pesos son
adaptados de acuerdo a la informacion extraida de los patrones de entrenamiento nuevos que se
van presentando. Normalmente, los pesos optimos se obtienen (minimizando o maximizando)
alguna” funcién de energia”. Por ejemplo, un| criterio popular en el entrenamiento supervisado es
minimizar el least-square-error (error cuadratico medio) entre el valor deseado v el valor de salida

de la red [39].

3.1.4 ARQUITECTURA

Hace referencia al patron o forma de conexion de las neuronas, entre algunos pardmetros tenemos:
mimero de capas, nimero de neuronas por capa y forma de conexidn, para esta ultima podemos
dividirla en dos [40]

s Redes feed-forward (hacia adelante) que conecta las neuronas en una sola direccion hacia
capas posteriores.

® Redes recurrentes (hacia atras) que utilizan retroalimentaciéon consigo mismas o con otras
neuronas de una capa anterior, formando un bucle.
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Figura 8. Camino de la red para el entrenamiento Feedwars y Backward. Fuente: [41].

En el entrenamiento para adelante o forward pass las operaciones van de abajo hacia arriba, como
se observa en la Figura 11 mediante la siguiente serie de pasos:

s Paso 1: las entradas x pasan por una transformacion lineal L1 con pesos W1 mas las bias
bl.

* Paso 2: La salida pasa por la funcién de activacidon (sigmoidal) S y se someten a otra
transformacion lineal L2 con nuevos pesos W2 y nuevas bias b2.

* Paso 3: Finalmente se calculan las pérdidas |, que presentan una medida de cuan malas
son las predicciones encontradas por la red.

Mientras que para el entrenamiento hacia atras (backward pass) utiliza el descenso de gradiente,
es la propagacion hacia atras a lo largo de la red. Cada operacion tiene cierto gradiente entre las
entradas y las salidas. Conforme enviamos los gradientes hacia atras, multiplicamos el gradiente
entrante con el gradiente de la operacion. Matematicamente se define como la aplicacién de la
regla de la cadena. calculando el gradiente de perdida con respecto a los pesos como indica la
Ecuacion 8 [41].

B¢ _ 01 05 0L, 8¢ b cion 6

owq dw, 0Ly 0S 0L,
Se actualizan los pesos usando el gradiente con una tasa de aprendizaje a como se muestra en la
Ecuacion 9.

w{ =w, — a;T{;Ecuacio'n 7

El valor de o se establece de manera que los pasos de actualizacion de peso sean lo
suficientemente pequefios como para que el método iterativo se establezea en un minimo. Las
redes neuronales tienen, segiin la forma de conexiéon y propiedades, diferentes tipos de
arquitectura. El fundamento matematico de las redes neuronales es extenso; no es el objetivo de
este trabajo su estudio en detalle, sin embargo, se hard énfasis en los conceptos de vital
importancia para la comprension de como resolver el problema a tratar mediante el uso de una
RN [22].
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3.2.5.1 Perceptron simple

El concepto introducido en [42], muestra un sistema unidireccional compuesto por n entradas y
m salidas. La operacion para el calculo de propagacion de salida yi de un perceptrén simple se
expresa como en la Ecuacion 10:

yi = 9(Xf-y wix; — 6;) coni = 1,...,m Ecuacién 8

Los autores en [42] sefialan que, con 2 entradas, x1 y x2 ubicadas en las abscisas y ordenadas
respectivamente, se tiene la Ecuacion 11:

1siwix, +wyx, =6 ,
yZ{ i 22 Ecuacion 9

0siwixy +wyx, <0

Trabajando sobre x, se tiene la Ecuacion 12 y 13, y en la Figura 12 se muestra la region de un
perceptron simple.

Wyx, +wyx, — 60 = 0 Ecuacion 10

w 6 . s
X, = —2x, + — Ecuacién 11
wop wy

Xo

\ REGION

\VX r*“‘..'X: >= 9
e}
e} oo
O 0 o
X X o ©O oO
X XXX NP o
XX XX

REGION X XX v
WX W.X<0

=

X

~

. 9
X1+ Wz

=

X

Figura 9. Region de decision de un perceptron simple. Fuente: [22] .

Este perceptron se entiende como un clasificador. El algoritmo de Rosenblatt determina
automaticamente los pesos sinapticos que clasifican patrones a partir de ejemplos etiquetados. Es
conocido también como un discriminador lineal que ajusta el peso dependiendo del namero ¢ de
iteraciones y los N pares de patrones entrada-salida segin la Ecuacion 14:

wii(t+1) = w; (@) + X2, Awf; () conr = 1,...,N Ecuacién 12
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Un perceptron simple como discriminador puede clasificar datos dividiendo regiones mediante
un hiper-plano o un plano como se observa en la Figura 12. Pero para tareas mas complejas como
divisiones no lineales existen herramientas que se han desarrollado tomando en cuenta este tipo
de limitaciones.

3.2.5.2 Perceptréon multicapa.

El perceptréon multicapa (PMC) introduce capas ocultas en una red, esto hace que varios de los
problemas del perceptron simple sean solucionados. Estos algoritmos usan para su entrenamiento
un algoritmo de retro propagacidn para actualizar sus pesos, de ahi que esta arquitectura se
conozca también como redes de retro propagacion.

El autor en [43] introdujo por primera vez en su tesis doctoral la teoria del PMC, pero no fue hasta
1986 que Rumelhart lo popularizé gracias a que la computacion habia avanzado al punto de
satisfacer los requisitos que el algoritmo de refro propagacién demandaba [43].

Considerando una capa oculta con funcién de activacion sigmoide v una capa de salida con
funcién de activacion lineal, la salida zk de la capa final de cada neurona k en una red PMC se
calcula como indica la Ecuacion 15:

Zy = Z?:l W’k’jyj - 9,]{ = Z?:l W,k’j f(z:lzl W,k’j xj - 91) - 9,]( Ecuacion 13

Los diferentes 6; representaran los umbrales correspondientes a la capa oculta, w'y j los pesos de
la capa de salida y 6’ sus umbrales respectivos.

Dado un patrén de entrada x" (r = 1,..., N) se puede generalizar la Ecuacion 16 para cualquier
numero k de neuronas de salida:

Zrk = Z?:l W’kjyj - 9,]{ = Z?:l W’kjf(z;,n:l W,kj .XT; - 9]) - 9,]{ Ecuacion 14

Adicional a esto, la arquitectura PMC, adiciona 2 procesos, el primero consiste en la regla de
aprendizaje, usando la regla de los minimos cuadrados o LSM (Least Mean Square) y un
optimizador basado en la regla LSM conocido como ¢l descenso por el gradiente. El gradiente
VE(W) a suvez es la derivada parcial del error con respecto al peso y es usaflo para encontrar una
configuracion de pesos optima hasta que el error sea minimo. Mateméaticamente se recorre la
hiper-superficie del error hasta encontrar un minimo local, el proceso es iterativo y se expresa
como se muestra en la Ecuacion 17:
w(t + 1) = w(t) —nVEW) Ecuacion 15

Para iniciar el algoritmo se elige un valor aleatorio de pesos y umbrales iniciales (t = 0). La
constante 7] es positiva ¥ pequeiia, llamada factor de aprendizaje, modera la actualizacion de
pesos. Se debe iniciar con pesos pequefios, positivos y negativos, se debe elegir también la
variacién de pesos para cada conjunto de entrenamiento, este proceso se conoce como aprendizaje
por lotes.

El algoritmo de retro propagacion se puede justificar formalmente como un descenso por el
gradiente del error, la salida de cada unidad se caleula propagando valores hacia adelante, pero el
error en cada una se calcula desde la capa de salida hacia atras (de ahi el nombre de retro
propagacion) [44].
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Un conjunto de entrenamiento D debe tener ejemplos de la forma (x7,y”),conx” € Rnyy €
Rm (n y m), dimension de la entrada y salida respectivamente), un factor de aprendizaje 7, una
funcién de activacion g diferenciable y una estructura de red.

En la Figura 13, se muesira esta arquitectura. Se advierten que se puede realizar separaciones
complejas a diferencia de un perceptron simple, por gjemplo, la funcion XOR., ya que a diferencia
de la funcion AND y OR, no es linealmente separable.

.
X2

Figura 10. Region de decision de la RN con arquitectura PMC. Fuente: [22].
3.2.5.3 Redes neuronales recurrentes.

Sibien las redes PMC pueden discriminar situaciones no lineales, existen tareas dificultosas para
esta arquitectura, como permitir que una salida alimente a las entradas. La conexion completa y
recurrente de la red, los algoritmos que forman una red neuronal recurrente (RINR) satisfacen
muchas de las problemaéticas presentes en arquitecturas mas simples como en la Figura 14. El
proposito de una RNR, es otorgar una suerte de memoria a la red.

O
O Otl Ot Ot+1

ZT w “T vl
G = ROFORO¥

X X1 Xt Xt+1

Figura 11. RNR y despliegue. Fuente: [22].

* Xt es la entrada en el tiempo t, por gjemplo, x1 puede ser un vector correspondiente a la
segunda palabra de una oracion.

e st es el estado oculto en el tiempo ¢ es calculado en base a los estados ocultos previos y
en la entrada en el justo momento: s(t)=(Uxt—Wst—1).

* ot es la salida en el tiempo t. Por ejemplo, si queremos predecir la siguiente palabra de
una oracidn, serda un vector de probabilidades a través de un conjunto de entrenamiento.
ot=softmax(Ust) [45].

Una RNR debe ser debidamente disefiada y entrenada antes de poder ejecutarse. El entrenamiento
se da sobre un conjunto de datos referentes al problema. Por su parte, el disefio considera una
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amplia seleccion de hiper-parametros tales como: el porcentaje de datos usados para el
entrenamiento, porcentaje de datos usados para la validacion, funcion de activacion, nimero de
iteraciones o €pocas, aprendizaje por lotes, etc.

3.2.5.4 Redes de memoria a largo plazo.

Las RMLP son muy populares en la actualidad por sus aplicaciones en prondsticos vy
reconocimientos, no poseen una diferencia fundamental de las RNR, pero se distinguen en los
calculos que realizan para el almacenamiento de memoria en la red.

La memoria en las RMLP puede entenderse como una caja negra donde se procesa el estado
oculto anterior (h,_,) ¥ la entrada actual (x,) de una neurona, cargando la responsabilidad de
elegir lo que se conservara para la propagacion de datos o lo que se eliminara en el paso a la
siguiente capa de neuronas.

En [46] se expone el cilculo para una red RMLP de una manera completa, pero sin incurrir en
exhaustiva complejidad. Define el area de toma de decisiones con respecto a la memoria como
celdas con un respectivo estado.

La primera etapa del calculo como indica la Ecuacion 18 consiste en decidir que se suprime en el
estado de celda, la decision se realiza mediante una capa sigmoide llamada puerto de olvido, que
analiza (h;_,) y(x;). con la adicion de un nuevo umbral (by) y produce una salida entre 0 y 1
para cada ntmero en el estado de celda C,_,. El 0 significa olvidar completamente la
caracteristica, ¥ €l 1 mantener completamente la caracteristica.

f(t) = o(We[he—1, x] + by Ecuacion 16

En la segunda etapa Ecuacion 19 y 20, se decide lo que se va a almacenar en la celda, primero
una capa de funcién o, llamada puerto de entrada, toma en cuenta solo los valores se van a
actualizar, para que una capa con funcién tanh cree un vector con valores nuevos C; que seran
afiadidos al estado actual de la celda

i, = o(w;[hi_q, x¢] + b; Ecuacion 17
C, = tanh(w,[h¢_y,x.] + b, Ecuacion 18

Ahora que los dos puertos, el de entrada y el de olvido, han tomado las decisiones de lo que se va
a conservar y de lo que no, se deben cumplir estas decisiones. Actualizando el anterior estado de
la celda C;_,a uno nuevo C,, se multiplica el antiguo estado por f(t) (olvidando lo que se decidio
olvidar) se afiade i, * C,. Estos son los nuevos valores que se muestra en la Ecuacion 21.

C. = f; (C_q + i) (C,) Ecuacion 19

Por niltimo. en la Ecuacion 22 y 23. se decide cual va a ser la salida, esta decision estara gobernada
por el estado de la celda, se ejecuta una capa sigmoide que considera que parte de la celda va a
mostrarse en la salida. Luego una funcién tanh coloca a los valores en un rango entre -1y 1, y
después lo multiplica por la salida de la capa sigmoide, asi solo se muestra como salida la parte
deseada.

0y = a(W,[hi_1, x¢] + by Ecuacion 20

h; = O, * tanh (C,) Ecuacion 21

Por la eficacia mostrada para guardar valores relevantes y persistencia en la memoria, las RMLP
han sido usadas ampliamente para realizar predicciones y reconocimientos de todo tipo.
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3.1.5 CLASIFICACION DE LOS METODOS DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Existen diferentes criterios para la clasificacion de métodos de inteligencia artificial (IA) como
los que se muestra en la Figura 15:

B . }—EE
4‘ - }—EE

U50 DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

wooo-mz

Figura 12. Clasificacion de métodos. Fuente: [40].

3.1.6 USO DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La inteligencia artificial (IA) hace referencia a la posibilidad de simular funciones cognitivas de
los procesos mentales, como es el procesamiento, aprendizaje de informacién y/o resolucion de
problemas. IA ha desarrollado modelos para reconocimiento de voz, automatizacion,
optimizacion, toma de decisiones, plataformas computacionales “Machine Learning”.

3.2.7.1 CARACTERISTICAS DE LOS MODELOS DE LA IA.
Los modelos y algoritmos “estandar” de la IA tienen las siguientes caracteristicas:

s El conocimiento se representa explicitamente usando reglas, redes semanticas, modelos
probabilisticos, etc.,

* Se imita el proceso humano de razonamiento logico para resolver los problemas,
centrando la atencion en las causas que intervienen en el problema y en sus relaciones
(encadenamjento de reglas, inferencia probabilistica).

s Se procesa la informacion secuencialmente.

Con el rapido desarrollo de la IA aparecieron un gran numero de problemas complejos donde no
se disponia de una representacion explicita del conocimiento y de un procedimiento de
razonamiento 16gico para resolverlo. Posibles causas de este fallo: Procedimientos algoritmicos
y estructura computacional empleados eran incorrectos [39].
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3.2.7.2 APRENDIZAJE AUTOMATICO.

Un programa de computadora aprende de la experiencia (E) con respecto a alguna clase de tareas
(T) v medida de desempefio (P), =i su desempefio en tareas en (T), medido por (P), mejora con la

experiencia (E) [47].

El aprendizaje de maquina esta tan relacionado a la mineria de datos y a la estadistica como a la
inteligencia artificial ¥ es que no solo trata de aprendizaje, sino de representacion de memoria,
toma de decisiones ¢ incluso de analisis abstracto de informacién que esta oculta: entonces, si un
programa mejora su desempefio en una tarea basado en experiencia pasada, el programa aprendio.

Globalmente se pueden agrupar a los AAM en grupos donde facilmente pueden encajar segiin sus
funciones y caracteristicas, distinguiendo 3 principales grupos.

1. El primer grupo de algoritmos son llamados los algoritmos de aprendizaje supervisado,

donde el algoritmo intenta producir una salida tomando en cuenta etiquetas de las

entradas, un ejemplo comun es el agrupamiento selectivo, mas conocido por su nombre

en inglés Clustering.

El aprendizaje no supervisado es el segundo grupo de la clasificacién de estos, al no tener

etiquetas de entradas el propio algoritmo debe ser capaz de categorizar las mismas, con

el fin de producir salidas en base a entradas con patrones encontrados.

3. El tercer grupo de estos algoritmos es el de aprendizaje semi supervisado, combina los
dos anteriores, tienen en cuenta entradas etiquetadas y las no etiquetadas para poder
clasificar de manera adecuada.

1o

3.2.7.3 APRENDIZAJE PROFUNDO DE MAQUINA.

El APM puede ser considerado un tipo especial de los AAM. Teoricamente fue desarrollado para
que los AAM alcancen un objetivo muy especial, la total independencia (no supervisiéon) en la
toma de decisiones de un proceso o analisis. Pero no siempre los algoritmos de APM son no
supervisados.

El APM mundialmente conocido como Deep Learning es entonces solo una rama conereta dentro
del Machine Learning (Aprendizaje de Maquina). que agrupa algoritmos conexionistas, los mas
famosos son lag redes neuronales, que permiten la propagacién de datos (hacia adelante y
recurrentes “accion de que algo vuelva a aparecer™) y la independencia buscada [48].

3.2HERRAMIENTAS DIGITALES

En la actualidad existen diferentes herramientas para desarrollar las RN, y la actual facilidad de
implementacion de estas, mediante diferentes librerias como Tensor Flow, Pandas y su modulo
Keras en Python™ ofrecen una solucion matematica muy superior a la estadistica convencional.

3.3.1 ArcGis®

Es una herramienta de geo procesamiento, que facilita el manejo y analisis de informacidén
geografica desarrollado por la compaiiia ESRI. Sus distintog “toolboxes™ y la capacidad de
programar funciones en lenguaje Python™ hacen que sea un software robusto para distintas
tareas. En la Figural6 se muestra la interfaz grafica de ArcGis® [49].
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Figura 13. Entorno grafico de ArcGis®.

El geoprocesamiento proporciona un amplio conjunto de herramientas para realizar tareas GIS
que van desde simples zonas de influencia y superposiciones de poligonos a complejos analisis
de regresion y clasificacion de imagenes. Los tipos de tareas que se van a automatizar pueden ser
rutinarias, por ejemplo, alternar un grupo de datos de un formato a otro o las tareas pueden ser
complejas, como, por ejemplo, calcular las rutas 6ptimas a través de la red de transporte, predecir
la ruta de un incendio, analizar y buscar patrones en ubicaciones de delitos, predecir qué areas
son propensas a derrumbes o predecir los efectos de inundacion de una tormenta [49].

3.3.2 Python™/Pytorch.

Python™ es un lenguaje de programacion de codigo abierto, ya que soporta la programacion
orientada a objetos, programacién imperativa y funcional. Administrado por Python Software
Foundation que desde su creacion en los afios 80 su evolucion ha sido significativa hasta la
actualidad, ya que es uno de los lenguajes de programacion mas usado.

Existen distintas librerias enfocadas a distintas tareas, para este analisis se usa la libreria Pytorch
enfocada en machine learning, redes neuronales. Es una alternativa emergente que estd ganando
traceidn rapidamente gracias a su facilidad de uso, robustez, rapidez gracias a su capacidad nativa
para gjecutar en la GPU o tarjeta grafica, lo que permite acelerar procesos tradicionalmente lentos
como el entrenamiento de modelos. Es la libreria principal de Facebook para aplicaciones de
aprendizaje profundo. Sus elementos fundamentales son los tensores, que se pueden equiparar
con vectores de una o varias dimensiones [50].

3.3 CRITERIOS PARA LA EVALUACION DE LA METODOLOGIA.

La precision de las redes neuronales y logica difusa puede ser evaluada por medio de distintos
criterios, para ¢l estudio realizado se analizdé mediante la aplicacién del error cuadratico medio
(RMSE), porcentaje de error medio absoluto (MAPE) vy el error Kappa, cada criterio corresponde
al error existente entre dos conjuntos de datos (real y proyectado) la diferencia entre los valores
de test v los proyectados por los algoritmos.

3.4.1 PORCENTAJE DE ERROR MEDIO ABSOLUTO.
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Este criterio de evaluacion hace referencia al error porcentual, es decir, indica qué tan grandes
son los errores de prondstico en comparacion con los valores reales, se caleula hallando el error
absoluto para cada uno de los periodos, multiplicado por el inverso del valor real del periodo
correspondiente, v divido entre N (nimero de salidas evaluadas) [51] como se indica en la
Ecuacion 24.

|Real;—Predicho;

MAPE = %Z{Vﬂ | Ecuacion 22

Real;

3.4.2 ERROR MEDIO CUADRATICO (MSE-MEAN SQUARE ERROR)

Este valor se obtiene realizando la sumatoria de cada residuo del periodo elevado al cuadrado, y
dividiendo entre N como indica en la Ecuacion 25. Para que el prondstico sea ideal se espera que
el resultado del EMC tienda a 0.

RMSE = % N .|Real; — Predicho;|? Ecuacion 23

3.4.3 COEFICIENTE KAPPA.

El coeficiente de Kappa evalia la similitud entre dos variables, principalmente la comparacion
entre dos mapas basado en la comparacién entre pares de celdas. Por lo tanto, los pequefios
desplazamientos entre los mapas se consideran errores y se informa el mismo error incluso si el
desplazamiento es de n celdas o una celda [52].

Tabla 4. Niveles de confianza para el valor de k.

Valores de k Fuerza de la
concordancia
<0.20 Pobre
0.21-0.40 Débil
0.41-0.60 Moderada
0.61-0.80 Buena
0.81-1.00 Muy Bueno

El factor kappa se lo puede definir como en la Ecuacion 26:

ke =P povacion 24
1-Pr (e)
Donde Pr (a) la probabilidad de que una celda sea clasificado por los dos observadores o
evaluadores en la misma categoria. v Pr (e) es la probabilidad de que los dos observadores
concuerden por razones exclusivamente atribuibles al azar [53].

En consecuencia, el valor de k simplemente es la razon entre el exceso de concordancia observado
mas alla del atribuible al azar y el maximo exceso posible. Si los evaluadores estan completamente
de acuerdo, entonces k= 1. Sino hay acuerdo entre los calificadores distinto al que cabria esperar
por azar i = 0. Por lo que la Tabla 3 define los niveles de concordancia del valor k.

3.4.4 FACTOR DE CORRELACION DE PEARSON

El coeficiente de correlacion de Pearson es una prueba que mide la relacion estadistica entre dos
variables continuas. Si la asociacion entre los elementos no es lineal, entonces el coeficiente no
se encuentra representado adecuadamente [54].
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El coeficiente de correlacion puede tomar un rango de valores de +1 a -1. Un valor de 0 indica
que no hay asociacion entre las dos variables. Un valor mayor que 0 indica una asociacién
positiva. Es decir, a medida que aumenta el valor de una variable, también lo hace el valor de la
otra. Un valor menor que 0 indica una asociacion negativa; es decir, a medida que aumenta el
valor de una variable, el valor de la otra disminuye [54], la Ecuacién 27 indica como caleular el
factor de correlacion Pearson.

Y ZxZ .,
Tyy = Ty Ecuacion 25

Yy

Donde:

N es el nimero total de muestra.

Z, Desviacion estandar de la variable x.

Z, Desviacion estandar de la variable y.
3.4.5 R?

La represion lineal simple parte de una sola variable predictora, es decir X=x1 donde X€R y
supone que existe aproximadamente una relacién lineal entre X e Y. Esta relacion lineal puede
ser escrita como en la Ecuacion 28 [55]:

Y = By + p1X+€ Ecuacion 26
Donde:
€ error cometido por el modelo.
B, coeficientes de la regresion lineal 0.
B, coeficientes de la regresion lineal 1.

3.4.6 Métrica Recall_Score

La métrica Recall Permite calcular la recuperaciéon. Es decir, el retiro o la recuperacion es la
proporcién donde esta el mimero de verdadero positivo y el nimero de falsos negativos. El retiro
es intuitivamente la capacidad del clasificador de encontrar todas las muestras positivas. Elmejor
valor es 1 y el peor valor es 0 [56]. Como se indica en la Ecuacién 29:

tp/(tp + fn)tp Ecuacion 27
Donde:
tp verdaderos positivos
fn falsos negativos

3.4.7 Métrica f1_Score

fl score también conocido como puntuacién F equilibrada o medida F. La puntuacion F1 se
puede interpretar como un promedio ponderado de la precision y la recuperacion, donde una
puntuacion F1 alcanza su mejor valor en 1 y la peor puntuacion en 0. La contribucion relativa de
precision y recuperacion a la puntuacion F1 son iguales. La Ecuacion 30 muestra el caleulo para
la puntuacion F1 es [16]:

F1 = 2 = (precision * recall) /(precision + recall ) Ecuacion 28
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3.4INTERPOLACION DE PONDERACION DE DISTANCIA INVERSA

La interpolacion de ponderacién de distancia inversa (IDW) estima valores desconocidos
especificando la distancia de buisqueda, los puntos mas cercanos, la configuracion de potencia y
las barreras [57]. La Figura 17 indica graficamente como se realiza una interpolacion (IDW).

10

Figura 14. Interpolacion ponderada de distancia Inversa. Fuente: [57].

Para realizar la interpolacion (IDW), se tiene valores conocidos (valores con marcacion roja) y se
estima los puntos desconocidos mediante interpolacion (valor con marcacién morada) como en la
Figura 17. La interpolacidn de ponderacion de distancia inversa (IDW)es matematica
(determinista) asumiendo que los valores mas cercanos estdan mas relacionados que los valores
adicionales con su funcion [57].

La notacién sigma simplemente significa que estd agregando cualquier niimero de puntos que se
interpolaran. La estimacién se la realiza sumando los valores de elevacion en cada punto para la
distancia.

Un ntimero més pequefio en el denominador (mas distancia) tiene menos efecto sobre el valor
interpolado. Ademas, nunca tendra valores por encima o por debajo de sus valores méximos y
minimos conocidos, se muestra la formula matematica en la Ecuacion 31 para ealcular IDW.

n (a)
i=1{ 7p
_ d;

Xp= .
3]

3.5MODELOS PARA LA PREDICCION DE FALLAS Y DEFINICION DE
LOS MODELOS

Ecuacion 29

Se definen dos modelos de prediceidn de fallas conocidos como MLP Regressor capaz de trabajar
con niuneros continuos v un modelo MLP Classifier que trabajara con niumeros discretos es decir
grupos clasificados.

El MLP es una generalizacion del Perceptron Simple y surgié como consecuencia de las
limitaciones de dicha arquitectura en lo referente al problema de la separabilidad no lineal.
Diferentes autores han demostrado independientemente que este es un aproximador universal, en
el sentido de que cualquier funcidn continiia en un espacio R n puede aproximarse con un MLP,
con al menos una capa oculta de neuronas [58].

3.6.1 MLP REGRESSOR.

MLP Regressor entrena iterativamente los modelos neuronales, ya que en cada iteracion se
calculan las derivadas parciales de la funcion de pérdida con respecto a los parametros del modelo
para actualizar los parametros. También se puede agregar un término de regularizacion a la
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funcion de pérdida que reducen los parametros del modelo para evitar el sobreajuste. Esta
implementacion funciona con datos representados como matrices densas y dispersas de valores
de punto flotante [59].

3.6.2 MLP CLASSIFIER

MLP Classifier implementa un algoritmo de perceptron multicapa (MLP) que se entrena mediante
la retro propagacion. MLP se entrena en dos arreglos: arreglo X, que contiene las muestras de
entrenamiento representadas como vectores de caracteristicas de punto flotante; y matriz Y, que
contiene los valores objetivo (etiquetas de clase) para las muestras de entrenamiento, Después del
ajuste (entrenamiento), el modelo puede predecir etiquetas para nuevas muestras [60].

3.6 K-MEANS

La clasificaciéon con K-Means| para MLP Classifier el algoritmo trabaja iterativamente para
asignar a cada “punto” (las filas del conjunto de entrada forman una coordenada) uno de los “K”
grupos basado en sus caracteristicas. Son agrupados en base a la similitud de sus caracteristicas
(las columnas) [61].
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IV CAPITULO

METOLOGIA Y APLICACION DEL MODELO
4.1 INTRODUCCION

Los datos histéricos (interrupeiones) implican un proceso de registro que contiene informacioén
desde el afio 2014 hasta el afio base 2020. Debido a que juega un papel fundamental en la
ingenieria de proyeccion aplicada, las instituciones encargadas de dicha informacién son
Universidad Politécnica  Salesiana  (estaciones meteorologicas), Etapa (estaciones
meteorologicas), y la Empresa Eléctrica Regional Centro Sur C.A (interrupciones no
programadas). La informacion recolectada permitira crear datos de interpolaciéon para las
variables externas, siendo esta informacién base para la proyeccion tendencial realizada hasta el
afio 2020. La metodologia aplicada para Redes Neuronales serd la de MLP Regressor y MLP
Classifier.

4.2 RECOLECCION DE DATOS
4.2.1 INFORMACION DE INTERRUPCIONES CENTROSUR.

Las interrupciones que se encuentran en la base de datos pertenecientes a la empresa eléctrica
regional CENTROSUR, corresponden a las fallas ocurridas dentro del area de concesion de la
CENTROSUR pertenecientes a Morona Santiago, Cafiar y Azuay, los puntos de fallas
corresponden tanto a fallas internas no programas, internas programas, externas, vacias, no
presenta dato (N/D). Cada una de las interrupciones se clasifica con una causa y subcausa por
parte de la empresa y de acuerdo a las causas de interrupciones IEEE 1782. Dentro de la
informacién asociada a cada interrupcion se cuenta con informacion detallada como sus
coordenadas, fecha de inicio v fin de la interrupeidn, duracion, asi como el alimentador. Esta
ultima informacion es importante pues permite ubicar con la falla y asi asociarla con posibles
eventos que la causen.

En la base de datos de interrupciones de la CENTROSUR se filtrd Ginicamente las interrupciones
no programadas desde el afio 2015 al 2019 ya que en los afios 2014 y 2020 no se presento
informacion.

En el Anexo B se puede observar una muestra de las entradas para la red neuronal de las
interrupciones no programadas.

4.2.2 INFORMACION DE ESTACIONES METEOROLOGICAS

Se realiz6 una recoleccidn de informacidn sobre las diferentes estaciones ubicadas dentro del area
de concesion de la CENTROSUR obteniendo la informacion dentro de la zona del Azuay con 18
estaciones (Bafios, CTS, Cumbe, LLacao, Molleturo, Nulti, San Joaquin, Sayausi, Tixan, Turi,
Chaucha, Irquis, Quingeo, Santa Ana, Sinincay, UPS, Cebollar, Ucubamba) cada una de las
estaciones brinda informacion del afio 2014 al 2020 en un lapso de tiempo de cada hora.

La informacién proporciona permite disponer de variables externas y se consideran entre otras
entradas:

4.2.1 Presion atmosférica.

Es el peso de la masa de aire por cada unidad de superficie. Por este motivo, la presion suele ser
mayor a nivel del mar que en las cumbres de las montafias, aunque no depende tnicamente de la
altitud [62].

4.2.2 Precipitacion.
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Se utiliza para referirse a gotas de agua o cristales de hielo que, al ser sometidas a un proceso de
condensacion y agregacion en las nubes, se hacen mas pesadas y caen de la atmosfera al suelo

[63].

4.2.3 Humedad relativa.

Indica la cantidad de vapor de agua que se encuentra presente en el aire. Depende, en parte, de la
temperatura, ya que el aire caliente contiene mas humedad que el frio. La humedad se expresa en
forma de tanto por ciento (%) de agua en el aire [62].

4.2.4 Radiacion solar global.

La radiacion solar es la principal fuente de energia (y practicamente la Ginica) de la atmosfera
terrestre. Esta radiacion llega en forma de ingsolacion, es decir, rayos de luz y calor de diferentes
longitudes de onda que constituyen el espectro visible (rayos luminosos) o que tienen una longitud
de onda menor (rayo ultravioleta) o mayor (rayos infrarrojos). Este calor se define como calor
atmosférico [62].

4.2.5 Temperatura ambiente.

La temperatura atmosférica (también conocida como temperatura del aire o ambiental) se refiere
al grado de calor especifico del aire en un lugar y momento determinados, asi como a su evolucion
temporal y espacial en las distintas zomas climaticas. Este elemento meteoroldgico permite
delimitar los tipos de climas, estando en funcion directa de la mayor o menor cantidad de radiacion
solar recibida. Es el indicador de la cantidad de energia calorifica acumulada en el aire. Aunque
existen otras escalas para otros usos, la temperatura del aire se suele medir en grados centigrados

(°C) [62].

4.2.6 Direccion del viento.

La direccion, depende directamente de la distribucion de las presiones, pues aquel tiende a soplar
desde la regidn de altas presiones hacia la de presiones més bajas. Se llama direccion del viento
el punto del horizonte de donde viene o sopla [64].

4.2.7 Velocidad del tiempo.

El viento es aire en movimiento. Este desplazamiento es consecuencia de las diferencias de
presion y temperatura entre distintas zonas, y se produce en direccion horizontal a lo largo de la
superficie terrestre [64].

4.3 ANALISIS DE DATOS DE INGRESO

Como informacion de entrada al algoritmo se escoge tipos de determinantes relacionadas con la
duracion de las interrupeciones. Se trabaja tanto con las variables externas e informacion de la base
de interrupciones de la CENTROSUR tomado de la base como variables coordenadas X, Y,
causas, fecha de desconexion y conexion de la falla, alimentador, duracion.

La relacion de las entradas con la duracidén se estima mediante un factor de correlacion, Se
presenta los resultados de la correlacion en la Figura 18.
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Figura 15. Factor de correlacion Pearson.

Como se puede observar el factor de correlacion encontrado para cada una de las variables
externas en relacion con la duracion tiene una asociacion insuficiente positivamente y
negativamente lo ideal seria encontrar variables que tengan mayor asociacion llegando a 1.

4.3.1 Correlacion entre variables con la duracion de la falla.

Mediante la aplicacion de la correlacion de Pearson entre las variables de estudio con la duracion
de la falla se tiene la Figura 19.

Correlacion con Duracion
Duracion vs Presién Duracion vs Precipitacion Duracion vs Humedad

Figura 16. Correlacion gréafica de las variables externas con respecto a la duracion.
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En la Figura 19 se observa la correlacion que tiene la duracién con las distintas variables externas
de esta manera se compara cada uno de los parametros mostrando graficamente su relacion a lo
largo de una linea tendencial roja que representa la correlacion de Pearson. Los puntos mostrados
representan la base de datos de cada variable externa, teniendo como resultado la relacion
estadistica de las variables continuas que puede ser lineales o no lineales. Para el caso de las 7
variables muestra asociacidén lineal o una relacion directa, positiva en los casos para la radiacion,
direccion del viento, humedad y presion sin embargo para las variables de precipitacion,
temperatura y velocidad se relacionan inversamente.

4.4 MAPAS GEOGRAFICOS

Partiendo de un analisis estadistico de las interrupciones, cuya variable a estratificar es la
duracién, mediante los procesos realizados el proceso de estratificacion de interrupciones nos
ayuda a beneficiar la reduccion en el tiempo de analisis de los datos y la calidad de la informacion
obtenida ademas de incrementar la prediccion de posibles fallas a futuro.

La informacion referente a la cantidad de interrupciones y sus variables externas teniendo como
resultado para el proceso de estratificacion presenta los siguientes resultados, como eliminacion
de variables sin informacion, vacios, entre otros.

4.4.1 UBICACION DE LAS ESTACIONES METEOROLOGICAS

En el mapa del area de concesion de la CENTROSUR con la informacion proporcionada de las
respectivas ubicaciones de las estaciones meteorologicas, en la Figura 20 se puede observar su
ubicacion.

Malletura
Sininc ayT“\:a”
Chaucha
Santa Ana

Quingeo

Cumbe

-

Azuay |

Estaciones

Figura 17. Ubicacion de las estaciones Meteorologicas.

4.4.2 DEFINICION DE AREA

A lo largo del area de concesion de la empresa eléctrica regional CENTROSUR se define el area
de las subestaciones 1, 2, 3,4 5, 7, 8. Estas subestaciones cuentan con la mayor informacion de
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datos de fallas relacionas con las 18 estaciones meteoroldgicas definiendo el area que se trabajara
como cobertura de subestaciones que se presenta en la Figura 21.

Area_Concesion

Azuay

Cobertura Subestaciones

Figura 18. Mapa de Definicién de Areas de CENTROSUR, Area de Concesién, Azuay y Cobertura
Subestaciones.

4.5METODOLOGIAS APLICADAS, APLICACION DEL MODELO

En la Figura 22 muestra el flujograma para realizar la red neuronal para predecir el tiempo de
interrupcion de una falla.
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Figura 19. Flujograma del algoritmo de la red neuronal.

4.5.1 ANALISIS DE DATOS Y LISTADO DE VARIABLES DE ENTRADA

Y SALIDA.

Los datos historicos de las interrupciones no programadas han sido recopilados y proyectados. Se

presentan para el estudio dos casos de analisis, para ambos la variable dependiente serd la

duracion difiriendo en las variables independientes como se indica en la Tabla 5.

Tabla 5. Entradas y salidas para diferentes casos de prediccion.

MLP Regressor MLP Classifier
Entradas e Alimentador e Alimentador

e (ausas e (ausas

e Coordenada X e Coordenada X

e Coordenada Y e Coordenada Y

e Presion e Presion

e Precipitacion e Precipitacion

e Radiacion Solar e Radiacion Solar

e Humedad e Humedad

e Temperatura e Temperatura

e Direccidn viento e Direccidn viento

e Velocidad viento e Velocidad viento

e Duracion e Duracion
Salidas Duracion Duracion

4.5.2 PREPROCESAMIENTO DE DATOS

El pre procesamiento de datos se puede resumir en las siguientes etapas:

1.

Ordenar los datos de todas las estaciones meteoroldgicas en una hoja sola hoja de calculo.

Crear un nuevo archivo tipo exe. Con ¢l formato de fechas desde el afio 2014 al 2020 para
poder comparar.

Con el software Python™ eliminar datos innecesarios como promedios, minimos y
maximos del archivo de las estaciones meteorologicas.

Con el software Python™ comparar los dos archivos e ir cambiando los diferentes tipos
de formato y establecer en el formato de dd/mm/aaaa.

Reemplaza todos los valores “/”. >, “///?, “-”, “VALID”, “/ , “/// ” por cero.

Realizar una comparacion tomando los afios posteriores o anteriores para completar las
celdas vacias. En caso de que no existan datos se realiza un promedio del mes que existe
celdas vacias para poder completar y tener la base de datos completa.

4.5.3 AJUSTE DE DATOS

En el area de que corresponde a la cobertura de las subestaciones y con la informacién de las
interrupciones de la CENTROSUR, se establece su ubicacion, en funcion de la localizacion de
lag estaciones meteorologicas. En la Figura 23, con la ayuda de las herramientas de ArcMap se
establece las fallas en el 4rea de estudio.
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E subestaciones_estudio

fallas

Figura 20. Interrupciones de la CENTROSUR dentro del Area de Cobertura Subestaciones.

Se define un area para poder obtener identificadores de cuadriculas esto debido que se relacionan
las interrupciones con las estaciones y con las distancias de identificador de cuadricula. De esta
forma se puede obtener las distancias de cada estacidn con respecto a cada cuadricula como se
observa en la Figura 24.
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G subestaciones_estudio

fallas

cuadri_ali fallas

Figura 21. Obtencion de distancias mediante las cuadriculas y las estaciones.

Con las herramientas de ArcMap se establecen las distancias de cada punto teniendo a partir de

una tabla de atributos la cual se exporta a una hoja de Excel para poder interpolar con la base de
datos.

4.5.4 INTERPOLACION DE VARIABLES METEREOLOGICAS

La interpolacion de ponderacion de distancia inversa (IDW) permitio distribuir cada una de las
variables meteorologicas en el drea de estudio. En la Figura 25 se realiza la interpolacion (IDW)

de la base de datos tomando un dato de las variables externas como es la velocidad del viento en
una hora y dia especifico.
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Velocidad del Viento (m/s) 14/Mar/2014 Hora 06h00 )
High : 4,21833

Low : 0,674676

Figura 22. Ponderacion de distancia inversa en la velocidad del viento.

Se interpolan los valores para las 7 variables con las distancias a las 18 estaciones.

4.5.5 MODELOS PARA LA PREDICCION DE FALLAS Y DEFINICION
DE LOS MODELOS

Para el modelo de prediccion se cuenta con 13351 datos de interrupciones con su columna
caracteristica para la prediccidn la variable de duracion.

En cada una de las pruebas se modificd el ntimero total de iteraciones, logrando diferentes
resultados. Sin embargo, no hay una diferencia marcada por lo cual el niimero establecido para
las iteraciones sea de 1.000.000, de tal manera que a mayor niimero iteraciones mejor se realiza
la prediccion, pero el costo computacional entendido como tiempo, crece.

4.5.5.1 MLP REGRESSOR.

Para la red neuronal utilizando MLP Regressor se utilizd especificamente las entradas de las
interrupciones y variables externas fijando como objetivo las coordenadas X y Y|ya que ayudan
con la ubicacion de las interrupciones.

En la prueba se considerd epochs al azar igual a 1.000.000, y una configuracion: (entrenamiento)
= 80% y (pruebas) = 10% y un 10% para validacién. Para las diferentes capas ocultas se propuso
una estructura (200,150,100,50,25) teniendo una mejor respuesta grafica.

4.5.5.2 MLP CLASSIFIER.

Para la red neuronal utilizando MLP Classifier se utilizé especificamente las entradas de una falla
y variables externas fijando como objetivo las coordenadas X y Y] ya que permiten ubicar las
interrupciones.

En la prueba se considero epochs al azar igual a 1.000.000, y una configuracion: (entrenamiento)
= 80% y (pruebas) = 10% vy un 10% para validacién. Para las diferentes capas ocultas se propuso
una estructura (200,150,100,50,25) teniendo una mejor respuesta grafica.

4.5.6 K-MEANS.
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Para determinar el valor de K se realiza una grafica que permite ubicar el “punto de codo” como
se muestra en la Figura 26 donde la duracion de la falla fue la variable de entrada.

Curva de "Codo"

Score

50 7 100 125 150 s
Nimero de clusters

Figura 23. Punto de Codo

Se advierte que la curva es bastante “suave”. Se considera que se estabiliza el valor en 5. Para
este método se considera el valor de K como 5 que seria el valor de los grupos en los que se
dividiran para el MLP Classifier.

4.6 ENTRENAMIENTO

Para el entrenamiento se ocupard los valores interpolados con IDW que corresponde a la
mformacion de las estaciones meteoroldgicas.

Se realiza un proceso que crea vectores de identificadores para el alimentador, cuadriculas y
causas, arregla las fechas y horas de la base de datos final para poder comparar con las de
interrupciones.

Considerando la base final de datos que se habia dividido en un periodo de 4 horas, para poder
minimizar ¢l tiempo computacional, en el momento de realizar la comparacion se encontrara con
posiciones en la cual se presenta en la Tabla 6, se posicionara en la fecha que engloba a cada
posicion buscando indice verdadero de la hora.

Tabla 6. Posiciones de las horas para interpolar.
Posicion 1  Posiciéon 2 Posicion 3  Posicion 4  Posicion 5  Posicion 6

Hora 1:00h- 5:00h- 9:00h- 13:00h- 17:00h- 21:00h-
4:00h 8:00h 12:00h 16:00h 20:00h 00:00h

4.6.1 FUNCIONES DE ACTIVACION Y OPTIMIZACION

Se evalud distintas funciones de activacion y optimizacion teniendo como una respuesta para la
red, la funcidén de activacion Relt v Optimizador Adam en los modelos propuestos como se
muestra en la Tabla 7.
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Tabla 7. Comparacion de las funciones de activacion y optimizadores

ACTIVACION OTIMIZADOR ITERACION ERROR
RMSE

Identity Adam 1000000 3,960
Logistic Adam 1000000 4,040
Tanh Adam 1000000 4,620
Relu Adam 1000000 4,620
Identity Sgd 1000000 3,930
Logistic Sed 1000000 4,040
Tanh Sgd 1000000 4,740
Relu Sed 1000000 4,610
Identity Lbfgs 1000000 3,940
Logistic Lbfgs 1000000 4,040
Tanh Lbfgs 1000000 7,370
Relu Lbfgs 1000000 9,680

En la Figura 27 se muestra los resultados los valores reales-predecidos del test en el modelo MLP
Regressor utilizando la funcion Identity y el optmizador Stochastic Gradient Descent (SGD). Con
estas técnicas sé que presento el menor valor en el error RMSE de 3.93.

Valores Reales-Predecidos del Test MLP REGRESOR
. -

5 ® o0 o * d ® Reales
° LJ P » Predecidos

Duracion

0 500 1000 1500 2000 2500
Muestra

Figura 24. Resultado del entrenamiento con la funcion de activacion Identity y optimizador Sgd.

En la Figura 28 se muestra los resultados los valores reales-predecidos del test en el modelo MLP
Regressor utilizando la funcion Relt y el optmizador Adam, no presenta el menor valor en el error
RMSE, pero se representa mejor graficamente.
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Valores Reales-Predecidos del Test MLP REGRESOR

o & * -
25 ° o0 b4 ® Reales
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Figura 25. Resultado del entrenamiento con la funcion de activacion Rell y optimizador Adam.

4.7RESULTADOS

Dentro de los resultados de los diferentes modelos presentados y con la finalidad de disefiar un
modelo confiable y aplicable se prevé mejorar la confiabilidad de la prediccion y el tiempo que
toma realizar el proceso.

4.7.1 MLP REGRESSOR

En la Figura 29 muestra los resultados del entrenamiento del modelo MLP Regressor. Se destaca
que existe un buen entrenamiento en el modelo ya que predice en su totalidad todos los valores y
como resultado se observa el indice de error es minimo.

Valores RBeales-Predecidos del Entrenamiento MLP REGRESOR
[ L]
® PReales e "' 0%, "l- .:,
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Figura 26. Resultado del Entrenamiento con MLP Regressor.

La Tabla 8 muestra las diferentes métricas aplicas para el modelo MLP Regresor mostrando los
indices de errores en el entrenamiento del modelo.

Tabla 8. Resultados de los errores con la red MLP Regressor en el entrenamiento.

MLP REGRESSOR
Entrenamiento RMSE 1,4205
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R? 0,8899
Error absoluto Medio 0,9372
Varianza 0,8900

En la Figura 30 muestra los resultados del test del modelo MLP Regressor, indica que ya no existe
una buena prediccion de los valores y como resultado se observa el indice de error en la Tabla 8.

Valores Reales-Predecidos del Test MLP REGRESOR

Ld
L]
5 ® Reales e e L .

* Predecidos i . o

Duracion

Figura 27. Resultado del Test con MLP Regressor.

La Tabla 9 muestra las diferentes métricas aplicas para el modelo MLP Regressor mostrando los
indices de errores en el test del modelo.

Tabla 9. Resultados de los errores con la red MLP Regressor en el test.

Test RMSE 4.6144
R? 0,3870
Error absoluto Medio 2,5518
Varianza 0,3870

4.7.2 MLP CLASIFIER

Para el agrupamiento de datos se han tomado dos criterios:

e Dando rangos de acuerdo a la informacion de la duraciéon en 6 grupos basada en
informacion de expertos (CENTROSUR).
e Mediante el método K-Means.

En la Tabla 10 se establece los tiempos de duracion para ambos criterios en diferentes grupos
como se muestra:

Tabla 10. Division de grupos de interrupcion de acuerdo a los criterios establecidos a la duracion.

Criterio Experto K-Means
GRUPOS Duracién
Gl De 0 a 5 min De 0 a 9 min
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G2 De 5 a 30 min De 9 a 26 min
G3 De30a2h De 26 a 47 min
G4 De 2h a 5h De 47 a 1.10h
G5 De 5 a 10h Mayore a 1.10h
G6 Mayor a 10h

De acuerdo a la clasificacion de los grupos por horas se registra en cada grupo un numero de datos
como se muestra a continuacion en la Tabla 11 para los dos tipos de modelos.

Tabla 11. Tamafio de muestra para los criterios establecidos.

Criterio Experto K-Means

GRUPOS Tamaifio de muestra
G1 442 688
G2 1796 1458
G3 5202 1336
G4 3942 1232
G5 940 8636
G6 1028

En la Figura 31 se muestra una tabla de distribucion del tamafio de muestras para ambos criterios.

Tamafio de las muestras

12000

B000
4000
- I
. I =
G1 G2 G3 (2] G5 GE

N Experto BK-means

Figura 28. Distribucion del tamafio de muestras para criterio de K-Means y de expertos de la
CENTROSUR.

La Tabla 12 muestra las diferentes métricas aplicadas para el modelo MLP Classifier utilizando
el criterio de agrupamiento de un Experto. Se observan los indices de errores en el entrenamiento.

Tabla 12. Resultados de los errores con la red MLP Classifier en el entrenamiento segin el criterio de un

experto.
Grupo Precision Recall F1- Support
Score
Gl 0,91 0,95 0,93 405
G2 0,91 0,95 0,93 1622
G3 0,98 0,93 0,95 4688
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G4 0,96 0,94 0,95 3526
G5 0,81 0,97 0,88 845
G6 0,92 0,96 0,94 929
Accuracy 0,94 12015
Macro 0,91 0,95 0,93 12015
avg

Weighted 0,944 0,94 0,94 12015
avg

La Tabla 13 muestra las diferentes métricas aplicas para el modelo MLP Classifier y en la Tabla
14 se muestra el modelo MLP Classifier utilizando K-Means. Asi mismo se observa los indices
de errores en el entrenamiento y en la Tabla 15 el test del modelo.

Tabla 13. Resultados de los errores con la red MLP Classifier en el entrenamiento.

Grupo Precision Recall F1- Support
Score
G1 0,20 0,24 0,22 36
G2 0,34 0,45 0,39 174
G3 0,44 0,41 0,42 514
G4 0,42 0,35 0,38 416
G5 0,15 0,18 0,16 95
Go6 0,27 0,34 0,30 99
Accuracy 0,37 1335
Macro 0,30 0,33 0,31 1335
avg
Weighted 0,38 0,37 0,37 1335
avg

Tabla 14. Resultados de los errores con la red MLP Classifier en el entrenamiento segtn el criterio K-

Means.

Grupo Precision Recall F1- Support
Score

G1 0,89 0,96 0,92 579
G2 0,98 0,89 0,93 1200
G3 0,95 0,86 0,90 1243
G4 0,95 0,92 0,93 1240
G5 0,96 0,99 0,98 7753
Accuracy 0,96 12015
Macro 0,95 0,92 0,93 12015
avg
Weighted 0,96 0,96 0,96 12015
avg

Tabla 15.Resultados de los errores con la red MLP Classifier en el test segtin el K-Means.

Grupo Precision Recall F1- Support
Score

Gl 0,18 0,26 0,21 53

G2 0,36 0,32 0,34 126
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G3 0,17 0,12 0,14 150
G4 0,16 0,13 0,14 123
G5 0,75 0,80 0,77 883
Accuracy 0,59 1335
Macro 0,32 0,33 0,32 1335
avg

Weighted 0,57 0,59 0,58 1335
avg

En las Figura 32 se presentan los resultados del test de una muestra de la base de datos del modelo
MLP Classifier por el criterio que brindo mejores resultados K-Means. De esta manera se
establece que esta prediciendo correctamente en la mayoria de datos.

Grupos Reales-Predecidos del Test MLP REGRESOR
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Figura 29. Resultado del Test con MLP Classifier con K-Means.

Dentro de los resultados de los diferentes modelos presentados y con la finalidad de disefiar un
modelo confiable y aplicable se prueba la confiabilidad de la prediccion y el tiempo que toma

realizar el proceso.

Los modelos se probaron con un procesador Intel Core i5, con la finalidad de probar de que se
puede mejorar el tiempo de procesamiento en una PC con mejor procesador. Para todos los
modelos se tomd un maximo de 1.000.000 iteraciones.

Se evalua el modelo con una fila tomada desde la base de datos final que se presenta con

informacion presentada en la Tabla 16.

Tabla 16. Informacion de interrupcion de Cortocircuito.

Entradas

Alimentador
Fila

Causa
Coordenada X
Coordenada Y
Presion
Precipitacion
Humedad
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Informacion
521

4

CORTOCIRCUITO
965.908,70
720.538,19

715,00

0,3

1

97,25
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Radiacion 9,99
Temperatura 8,59
Direcciéon 101,22
Velocidad 3,68
Duracién 2,26

Analizando el modelo MLP Regressor como se muestra se concluye que la diferencia no es muy
amplia tomando un valor de 2.04 con respecto al valor real de 2.26, El resultado en el modelo
MLP Classifier K-Means al igual que el modelo MLP Regressor la diferencia no es muy amplia
sin embargo como son modelos de clasificacion entra al grupo de un tiempo predicho de 26 a 48
min.

En el caso MLP Regresor se tiene un valor de 4,6144 de margen de error en el test y en el caso
MLP Classifier con K-Means presenta un valor de 0.33 de margen de error sin embargo en este
modelo presenta una mejor distribucion de los datos.
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V CAPITULO

DISCUSION
5.1 DISCUSION.

Conociendo que los sistemas de distribucion constantemente estdn bajo la amenaza de
cortocircuitos y se provee mejorar la calidad y confiabilidad de los sistemas de distribucion, las
empresas de distribucion de energia pretenden despejar rapidamente las fallas de modo que la
restauracion sea lo mas rapida posible.

Para ello se ha planteado diferentes métodos de localizacion de fallas, asi como métodos
tradicionales y enfoques de aprendizaje automatico conociendo que la mejor opcion serian los
métodos enfocados al aprendizaje automatico sin embargo son dificiles de modelar.

Para este estudio basandonos en varios autores se ha tomado la opcion de ir por los métodos de
aprendizaje automatico, llevando los datos a introducirlos en una red neuronal artificial para la
ubicacion de la falla como menciona el autor en [7].

El modelo presentado de un MLP presento buenos resultados a comparacion del modelo del DNN
como indica el autor en [11] teniendo un mejor resultado en el margen de error.

Se utilizo de igual manera regresion lineal considerando todas las causas de las interrupciones,
para el andlisis también se considerd las variables externas de las estaciones meteorologicas
incluyendo fallas temporales y permanentes al igual que indica el autor en [9], esto gracias a la
informacion recopilada de un conjunto extenso de datos historicos.

Segun los resultados del proyecto se encontr6é un nimero de variables externas asociadas con la
duracion realizando una correlacion de analisis para la mejora de la gestion de interrupciones en
las redes con datos meteoroldgicos como indica el autor en [14], este andlisis desempefian un rol
importante y significativo para el proyecto, no solo por la implementacion del método predictivo
sino también por la aportacion.

Ademas, es de suma importancia utilizar un amplio conjunto de datos histéricos con aproximacion
de 6 afios para poder tomar 5 afios de entrenamiento y el sexto afio para validacion como se realiz6
y menciona el autor en [11]. Se proporciond un procedimiento detallado, que incluye varios pasos
para tratar de manera efectiva la preparacion de datos requerida, problemas practicos asociados
con el conjunto de datos de fallas del mundo real y la implementacion de MLP [15].

Se presenta en el proyecto una mejora sobre un sistema de prediccion de fallas, basado en Logistic
Regression y la aplicacion de técnicas de prediccion de eventos raros, capaz de trabajar con
datasets dispersos y de alta dimension como indica en [16].

Sin embargo, un problema muy comun para este proyecto es la escasez de datos que para este tipo
de modelos son de vital importancia, la mayor parte de la matriz del conjunto de datos esta ausente
de eventos, esta situacion es complicada para la mayoria de los métodos que se pueda emplear
porque al conjunto de datos se tienden a sobre ajustarse o no estimar correctamente la variable
objetivo como indica el autor en [16].

La aplicacion del modelo con la informacion de CENTROSUR brindo una mejora considerable
con los modelos aplicados en la literatura, esto es debido a: calibracion correcta del modelo, series
de tiempo mas extensas y la aplicacion de diferentes modelos como MLP regresor y clasificador.
Asegurando un alto grado de confiablidad para garantizar al cliente una correcta informacion
referente al tiempo de duracion de la falla.
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VI CAPITULO

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
6.1 CONCLUSIONES.

En el trabajo de titulacion se desarrolld un modelo para predecir el tiempo de duracion de las
fallas para aquellas subestaciones pertenecientes a la CENTROSUR y que estan ubicadas en la
cuidad de Cuenca.

Las estaciones meteoroldgicas con las interrupciones no programadas al incluirse al sistema
eléctrico de CENTROSUR juegan un papel importante en la prediccion, pues estas ayudan de
manera considerable a predecir el tiempo de falla a mas de sus variables en las subestaciones
involucradas. Debido a estas variables externas en el servicio eléctrico se ve afectado, ya que
existen fallas continuas en diferentes afios.

Se logré determinar que los modelos de aprendizaje de maquina brindan un buen resultado, pero
no lo esperado para el trabajo con predicciones de tiempo. Incluso los valores pronosticados
pueden ser comparados con la base de la empresa CENTROSUR. Cabe mencionar que la
estimacion con APM tuvo como dato de entrada puntos importantes de la base de la Empresa y
variables externas de estaciones meteoroldgicas, demostrando que las metodologias son buenas,
pero por si solas no suficientes.

El criterio de evaluacion MAPE implico ser dominante, debido a que se promedidé datos
inexistentes de las variables externas, esto se debe a que algunas estaciones no presentaron datos
historicos en diferentes afios, y falld al haber creado una red con datos promediados.

En la base de datos al considerar valores maximos se utiliz6 el criterio estadistico de desviacion
estandar que agrupa los datos debajo del valor hallado. Para este anélisis la red aplico la primera
desviacion estandar ya que aplicando una segunda o tercera desviacion los resultados no
favorecieron a la red.

Dentro de los diferentes problemas existentes de prediccion relacionados a eventos en el tiempo,
los modelos de aprendizaje profundo de méaquina son muy positivos y efectivos. Hoy en dia
existen herramientas que facilitan la construccion de las redes neuronales, como diferentes
librerias que se programan a través de plataformas de codigo abierto para el aprendizaje
automatico. Estas herramientas crean en pocas lineas de c6digo un ecosistema integral y flexible
que permiten innovar, construir cualquier arquitectura compleja de red neuronal de forma sencilla,
répida y precisa.

El desarrollo del modelo computacional para la prediccion de fallas usando machine learning con
interpolacion inversa ponderada en las subestaciones de Cuenca con los diferentes puntos de
estaciones meteorologicas resulta de interés teérico y practico debido a:

e Que las variables de tiempo pueden ser de gran utilidad en las interrupciones debido a
que se relacionan a todos los factores en los sistemas de distribucion.

e Que permiten comprobar que no es Optimo realizar una exuberante cantidad de
iteraciones para conseguir resultados positivos en un proceso.

e Que el aprendizaje resulta mejor si se realiza una clasificacion de valores es decir,
agrupando valores maximos y minimos para mejores resultados en la red neuronal.

Se presento un mejor resultado aplicando una clasificacion (MLP Clasifier, K-Means) y se
constatd que una funcion Reli aparte de ser muy popular estos dias, es de beneficio en la salida
de una RMLP.
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Los resultados de esta investigacion muestran que es posible desarrollar estos sofisticados
modelos practicamente en cualquier empresa donde se cuente con informacion recolectada. Esto
puede contribuir al desarrollo de Big Data, tan importante en esta década, sin contar que hay
muchas herramientas de Software libre que permiten el desarrollo de diferentes aplicaciones.

6.2 RECOMENDACIONES

Los resultados en los distintos andlisis son semejantes en las predicciones, aiin se puede realizar
mejoras en trabajos futuros, como son: combinacion de los métodos para ayudar el proceso de
aprendizaje y pronostico.

Para el entrenamiento de la red se requiere mayor cantidad de datos histéricos y en lo posible
adicionar nuevas variables de ingreso que tengan un aceptable factor de correlacion con la
duracion tales como factores climaticos, demograficos, geograficos.

Para mejorar la confiabilidad de la prediccion es recomendable usar datos de fuentes u organismos
oficiales, logrando de esta manera reducir el error evaluado y que se encuentre dentro de los
parametros adecuados. Asi mismo, se puede plantear distintos escenarios en cuanto a variables
independientes para tener una vision global en multiescenarios.

En el proceso de proyeccion es recomendable no considerar datos que son extremadamente
grandes o pequefios debido a que generan datos atipicos en los histéricos afectando directamente
a la fase de entrenamiento. Por lo que, se recomienda excluir esta informacion para luego
adicionarla en los resultados.

El APM no ha sido explorado por la industria eléctrica en problemas similares, por lo cual el uso
de APM para resolver el problema de prediccion de fallas resulta de interés de las compaiiias de
distribucion eléctrica locales e internacionales para aplicaciones pioneras.

La CENTROSUR presenta un registro de fallas, algunas repetitivas, todos los meses del afio y
actualmente no cuenta con ninguna herramienta tecnoldgica que sea capaz de predecir la
ocurrencia de fallas. Esta herramienta podria aportar mucho a la empresa de manera econdémica.

Los sistemas para la recopilacion de informacion como el SCADA, toman mayor protagonismo
a la hora de analizar grandes cantidades de datos. Por esto, la utilidad de este trabajo resulta
relevante si esos datos pueden servir para la creacion de algoritmos de prediccion.

Finalmente, se recomienda que la Empresa haga énfasis en el registro de datos de las
interrupciones después de que sufre una falla, debido a la gran cantidad de datos restantes en la
base de datos.
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GLOSARIO

AAM Algoritmos de Aprendizaje de Maquina
ANN Red Neuronal Artificial

APM Aprendizaje Profundo de Maquina
DNN Red Neuronal Profunda

EERCS Empresa Eléctrica Regional CENTRO SUR
GIS Sistema de Informacion Geografica

GPU Unidad de Procesador Grafico

IA Inteligencia Artificial

IDW Ponderacion de Distancia Inversa
LBFGS Algoritmo de Memoria Limitada de Broyden-Flecher-Goldfarb-Shanno
LSM Razén Cuadrada Minima

MAPE Error Medio Absoluto

MLP Perceptron Multicapa

PMC Perceptron Multicapa

RELU Funcién Unidad Lineal Rectificada
RMLP Redes de Memoria a Largo Plazo
RMSE Error Cuadratico Medio

RN Red Neuronal

RNR Red Neuronal Recurrente

R? Regresion Lineal

SD Sistema de Distribucion

SEP Sistema Eléctrico de Potencia

SGD Descenso de Gradiente Estocéstico

SIGADE Departamento de Analisis y Sistemas de Distribucion
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ANEXO A

Tabla 1 de registro de las interrupciones no programadas generadas durante los afios 2015 al 2019
con un registro de informacion.

e ANO 2015

Tabla 1. Total, de interrupciones no programadas registradas en el ano 2015 (Subcausas).

Total, de
CSBCAUSA Interrupciones

ACTUA RELE DE SOBRECORRIENTE 71
ACTUA SISTEMA DE PROTECCIONES 52
AISLADOR ROTO 21
ANIMALES EN RED 103
AREGLO DE PUENTES 7
CAMBIAR BASES DE PORTAFUSIBLES BT 310
CAMBIAR POSTE 80
CAMBIAR SECCIONADOR 31
CAMBIAR TIRAFUSIBLE 93
CAMBIO DE CONECTOR 112
CAMBIO DE FUSIBLE NH 126
CAMBIO LUMINARIA 2
CERRAR SECCIONADOR 6
CHOQUE 164
CONDUCTOR RECOCIDO 45
CONEXION DOLOSA 11
CORTOCIRCUITO 1551
CRUCETA AVERIADA 4
DANO INTERNO 3
DANO OCASIONADO POR OTRAS

EMPR.SERV.PUBL 7
DESCARGAS ATMOSFERICAS 368
DESLAVE DERRUMBE 1
DESLIZAMIENTO DE TIERRA 13
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DISYUNTOR DEFECTUOSO 2
FALLA EQUIPO MEDICION (TC TP) 4
FALLA TRANSITORIA 228
FALLAS POR MANIOBRAS 18
INCENDIO 4
INUNDACION 1
INUNDACIONES 1
LINEA ARRANCADA 239
MATERIALES LLEVADOS POR EL VIENTO 10
NO DAN RAZON 3
OTRAS 180
PARARRAYO DEFECTUOSO 18
PERSONAL NO AUTORIZADO MANIPULA RED 39
PUENTE EN MT ARRANCADO 75
RAMAS SOBRE LA RED 756
RED FLOJA 166
SECCIONADOR AVERIADO 55
TEMPESTAD O TORMENTA 33
TENSOR SUELTO 7
TRAFO O RED SOBRECARGADA 87
TRANSFORMADOR QUEMADO 69
VIENTO 192
Total, general 5368
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Cuerta de CSICAUSA.

VIENTO
TRANSFORMADOR QUEMADO
TRAFO O RED SOBRECARGADA
TENSOR SUELTO
TEMPESTAD O TORMENTA
SECCIONADOR AVERIADO
RED FLOJA
RAMAS SOBRE LA RED
PUENTE EN MT ARRANCADO
PERSONAL NO AUTORIZADO MANIPULA RED
PARARRAYO DEFECTUOSO
OTRAS
NO DAN RAZON
MATERIALES LLEVADOS POR EL VIENTO
LINEA ARRANCADA
INUNDACIONES
INUNDACION
INCENDIO
FALLAS POR MANIOBRAS
FALLA TRANSITORIA
FALLA EQUIPO MEDICION (TC TP}
DISYUNTOR DEFECTUOSO
DESLIZAMIENTO DE TIERRA
DESLAVE DERRUMBE
DESCARGAS ATMOSFERICAS
DARO OCASIONADO POR OTRAS EMPR.SERV.PUBL
DANO INTERNG
CRUCETA AVERIADA
CORTOCIRCUITO
CONEXION DOLOSA
CONDUCTOR RECOCIDO
CHOQUE
CERRAR SECCIONADOR
CAMBIO LUMINARIA
CAMBIO DE FUSIBLE NH
CAMEBIO DE CONECTOR
CAMBIAR TIRAFUSIBLE
CAMBIAR SECCIONADOR
CAMBIAR POSTE
CAMBIAR BASES DE PORTAFUSIBLES BT
AREGLO DE PUENTES
ANIMALES EN RED
AISLADOR ROTO
ACTUA SISTEMA DE PROTECCIONES
ACTUA RELE DE SOBRECORRIENTE

ConcALEA .
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e ANO 2016

Tabla 2. Total, de interrupciones no programadas registradas en el ano 2016 (Subcausas).

CSBCAUSA

Total, de
Interrupciones

ACTUA RELE DE SOBRECORRIENTE

ACTUA SISTEMA DE PROTECCIONES

68

AISLADOR ROTO

22

ANIMALES EN RED

149

AREGLO DE PUENTES

13

CAMBIAR BASES DE PORTAFUSIBLES BT

244

CAMBIAR POSTE

77

CAMBIAR SECCIONADOR

38

CAMBIAR TIRAFUSIBLE

219

CAMBIO DE CONECTOR

169

CAMBIO DE FUSIBLE NH

391

CERRAR SECCIONADOR

CHOQUE

181

CONDUCTOR RECOCIDO

38

CONEXION DOLOSA

CORTOCIRCUITO

1463

CRUCETA AVERIADA

DANO INTERNO

DANO OCASIONADO POR OTRAS
EMPR.SERV.PUBL

DESCARGAS ATMOSFERICAS

DESLAVE DERRUMBE

DESLIZAMIENTO DE TIERRA

FALLA EQUIPO MEDICION (TC TP)

FALLA TRANSITORIA

413

FALLAS POR MANIOBRAS

21

INCENDIO
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INUNDACIONES 3
LINEA ARRANCADA 400
MATERIALES LLEVADOS POR EL VIENTO 5
OTRAS 68
PARARRAYO DEFECTUOSO 9
PERSONAL NO AUTORIZADO MANIPULA RED 17
PUENTE EN MT ARRANCADO 35
RAMAS SOBRE LA RED 999
RED FLOJA 204
SECCIONADOR AVERIADO 47
TEMPESTAD O TORMENTA 36
TENSOR SUELTO 73
TERREMOTO 6
TRAFO O RED SOBRECARGADA 75
TRANSFORMADOR QUEMADO 66
VIENTO 197
Total general 6354
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TOTAL DE INTERRUPCIONES NO PROGRAMADAS EN EL ANO 2016

VIENTO E—
TRANSFORMADOR QUEMADO I
TRAFO O RED SOBRECARGADA I
TERREMOTO
TENSOR SUELTO I
TEMPESTAD O TORMENTA .
SECCIONADOR AVERIADO | K
RED FLOJA I i+
RAMAS SOERE LA RED =
PUENTE EN MT ARRANCADO -

PERSONAL NO AUTORIZADO MANIPULA RED |
PARARRAYO DEFECTUOSO | B
OTRAS —
MATERIALES LLEVADOS POR ELVIENTO I+

LINEA ARRANCADA

INUNDACIONES 1=
INCENDIO 1=
FALLAS POR MANIOBRAS -

FALLA TRANSITORIA an

FALLA EQUIPO MEDICION (TC TP} 1:
macaA . DESLIZAMIENTO DE TIERRA | B3

DESLAVE DERRUMBE 13

DESCARGAS ATMOSFERICAS ES

DARIO OCASIONADO POR OTRAS EMPR.SERV.PUBL |3

DARNO INTERNO [E}

CRUCETA AVERIADA 12
CORTOCIRCUITO 1z
CONEXION DOLOSA 1a
CONDUCTOR RECOCIDO | E
CHOQUE I
CERRAR SECCIONADOR 12
CAMBIO DE FUSIBLE NH =
CAMBIO DE CONECTOR — s
CAMBIAR TIRAFUSIBLE I
CAMBIAR SECCIONADOR | B
CAMBIAR POSTE —

CAMBIAR BASES DE PORTAFUSIBLES BT I

AREGLO DE PUENTES R
ANIMALES EN RED I
AISLADOR ROTO =
ACTUA SISTEMA DE PROTECCIONES —

ACTUA RELE DE SOBRECORRIENTE 1:

Figura 31. Representacion de las interrupciones en el afio 2016.
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e ANO 2017

Tabla 3. Total, de interrupciones no programadas registradas en el ano 2017 (Subcausas).

CSBCAUSA

Total, de Interrupciones

ACTUA RELE DE SOBRECORRIENTE

4

ACTUA SISTEMA DE PROTECCIONES

52

AISLADOR ROTO

27

ANIMALES EN RED

170

AREGLO DE PUENTES

10

CAMBIAR BASES DE PORTAFUSIBLES BT

290

CAMBIAR POSTE

103

CAMBIAR SECCIONADOR

56

CAMBIAR TIRAFUSIBLE

198

CAMBIO DE CONECTOR

149

CAMBIO DE FUSIBLE NH

301

CAMBIO LUMINARIA

CERRAR SECCIONADOR

23

CHOQUE

167

CONDUCTOR RECOCIDO

33

CONEXION DOLOSA

CONTAMINACION

CORTOCIRCUITO

CRUCETA AVERIADA

DANO INTERNO

DANO OCASIONADO POR OTRAS EMPR.SERV.PUBL

DESCARGAS ATMOSFERICAS

693

DESLAVE DERRUMBE

11

DESLIZAMIENTO DE TIERRA

66

FALLA TRANSITORIA

350

FALLAS POR MANIOBRAS

INCENDIO

INUNDACION
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INUNDACIONES 8
LINEA ARRANCADA 381
MATERIALES LLEVADOS POR EL VIENTO 4
OTRAS 40
PARARRAYO DEFECTUOSO 10
PERSONAL NO AUTORIZADO MANIPULA RED 26
PUENTE EN MT ARRANCADO 64
RAMAS SOBRE LA RED 1077
RED FLOJA 275
SECCIONADOR AVERIADO 64
TEMPESTAD O TORMENTA 46
TENSOR SUELTO 65
TRAFO O RED SOBRECARGADA 66
TRANSFORMADOR QUEMADO 88
VIENTO 196
(en blanco)

Total general 6572
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[Guenla de CSACALSA |

(en blanco)
VIENTO
TRANSFORMADOR QUEMADO
TRAFO O RED SOBRECARGADA
TENSOR SUELTO
TEMPESTAD O TORMENTA
SECCIONADOR AVERIADO
RED FLOJA
RAMAS SOBRE LA RED
PUENTE EN MT ARRANCADO
PERSONAL NO AUTORIZADO MANIPULA RED
PARARRAYO DEFECTUOSO
OTRAS
MATERIALES LLEVADOS POR EL VIENTO
LINEA ARRANCADA
INUNDACIONES
INUNDACION
INCENDIO
FALLAS POR MANIOBRAS
FALLA TRANSITORIA
DESLIZAMIENTO DE TIERRA
i DESLAVE DERRUMBE
DESCARGAS ATMOSFERICAS
DARIO OCASIONADO POR OTRAS EMPR.SERV.PUBL
DARO INTERNO
CRUCETA AVERIADA
CORTOCIRCUITO
CONTAMINACION
CONEXION DOLOSA
CONDUCTOR RECOCIDO
CHOQUE
CERRAR SECCIONADOR
CAMBIO LUMINARIA
CAMBIO DE FUSIBLE NH
CAMBIO DE CONECTOR
CAMBIAR TIRAFUSIBLE
CAMBIAR SECCIONADOR
CAMBIAR POSTE
CAMBIAR BASES DE PORTAFUSIBLES BT
AREGLO DE PUENTES
ANIMALES EN RED
AISLADOR ROTO
ACTUA SISTEMA DE PROTECCIONES
ACTUA RELE DE SOBRECORRIENTE

TOTAL DE INTERRUPCIONES NO PROGRAMADAS EN EL ANO 2017
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ANO 2018

Tabla 4. Total, de interrupciones no programadas registradas en el ano 2018 (Subcausas).

CSBCAUSA

Total, de
Interrupciones

ACTUA RELE DE SOBRECORRIENTE

ACTUA SISTEMA DE PROTECCIONES

60

AISLADOR ROTO

11

ANIMALES EN RED

113

AREGLO DE PUENTES

14

CAMBIAR BASES DE PORTAFUSIBLES BT

116

CAMBIAR POSTE

34

CAMBIAR SECCIONADOR

33

CAMBIAR TIRAFUSIBLE

249

CAMBIO DE CONECTOR

110

CAMBIO DE FUSIBLE NH

311

CERRAR SECCIONADOR

CHOQUE

177

CONDUCTOR RECOCIDO

18

CONEXION DOLOSA

CONTAMINACION

29

CORTOCIRCUITO

1205

CRUCETA AVERIADA

DANO INTERNO

11

DANO OCASIONADO POR OTRAS
EMPR.SERV.PUBL

88

DESCARGAS ATMOSFERICAS

643

DESLAVE DERRUMBE

DESLIZAMIENTO DE TIERRA

31

FALLA EQUIPO MEDICION (TC TP)

FALLA TRANSITORIA

2458

FALLAS POR MANIOBRAS
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INCENDIO 7
INUNDACION 3
INUNDACIONES 1
LINEA ARRANCADA 189
MATERIALES LLEVADOS POR EL VIENTO 94
OTRAS 378
PARARRAYO DEFECTUOSO 5
PERSONAL NO AUTORIZADO MANIPULA RED 156
PUENTE EN MT ARRANCADO 32
RAMAS SOBRE LA RED 965
RED FLOJA 233
SECCIONADOR AVERIADO 32
TEMPESTAD O TORMENTA 49
TENSOR SUELTO 65
TERREMOTO 4
TRAFO O RED SOBRECARGADA 37
TRANSFORMADOR QUEMADO 40
VIENTO 174
(en blanco)

Total general 8203
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Cuenta de CSBCAUSA

(en blanco)
TRANSFORMADOR QUEMADO
TERREMOTO
TEMPESTAD O TORMENTA
RED FLOJA
PUENTE EN MT ARRANCADO
PARARRAYO DEFECTUOSO
MATERIALES LLEVADOS POR EL VIENTO
INUNDACIONES
INCENDIO
FALLA TRANSITORIA
e DESLIZAMIENTO DE TIERRA
DESCARGAS ATMOSFERICAS
DARNO INTERNO
CORTOCIRCUITO
CONEXION DOLOSA
CHOQUE
CAMBIO DE FUSIBLE NH
CAMBIAR TIRAFUSIBLE
CAMBIAR POSTE
AREGLO DE PUENTES
AISLADOR ROTO

ACTUA RELE DE SOBRECORRIENTE
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e ANO 2019

Tabla 5. Total, de interrupciones no programadas registradas en el ano 2019 (Subcausas).

Total, de

CSBCAUSA Interrupciones

ACTUA SISTEMA DE PROTECCIONES 76
AISLADOR ROTO 5
ANIMALES EN RED 108
AREGLO DE PUENTES 5
CAMBIAR BASES DE PORTAFUSIBLES BT 77
CAMBIAR POSTE 32
CAMBIAR SECCIONADOR 13
CAMBIAR TIRAFUSIBLE 358
CAMBIO DE CONECTOR 100
CAMBIO DE FUSIBLE NH 372
CERRAR SECCIONADOR 4
CHOQUE 131
CONDUCTOR RECOCIDO 3
CONTAMINACION 9
CORTOCIRCUITO 980
CRUCETA AVERIADA 1
DANO INTERNO 15
DANO OCASIONADO POR OTRAS EMPR.SERV.PUBL 120
DESCARGAS ATMOSFERICAS 450
DESLAVE DERRUMBE 2
DESLIZAMIENTO DE TIERRA 23
FALLA EQUIPO MEDICION (TC TP) 4
FALLA TRANSITORIA 2390
FALLAS POR MANIOBRAS 9
INCENDIO 1
INUNDACION 1
INUNDACIONES 4
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LINEA ARRANCADA 158
MATERIALES LLEVADOS POR EL VIENTO 69
NO HAY ACCESO 2
OTRAS 267
PARARRAYO DEFECTUOSO 2
PERSONAL NO AUTORIZADO MANIPULA RED 34
PUENTE EN MT ARRANCADO 13
RAMAS SOBRE LA RED 868

RECONECTADOR DEFECTUOSO 1

RED FLOJA 202
SECCIONADOR AVERIADO 29
TEMPESTAD O TORMENTA 24
TENSOR SUELTO 86
TERREMOTO 16
TRAFO O RED SOBRECARGADA 14
TRANSFORMADOR QUEMADO 19
VIENTO 137
(en blanco)

Total, general 7234
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Total

TOTAL DE INTERRUPCIONES NO PROGRAMADAS EN EL ANO 2019

(en blanco)
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I s
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Figura 34 Representacion de las interrupciones en el afio 2019.

Vianca Daniela Espinoza Pesantez pag. 88



UNIVERSIDAD POLITECNICA SALESIANA

ANEXO B

Tabla 6 de registro de las interrupciones de la CENTROSUR con las entradas que se trabajara para la red neuronal (se presenta un registro de 33732 interrupciones
no programadas).

Tabla 6. Registro de interrupciones de la Empresa Eléctrica.

INTA | CSPCAUSA CSBCAUSA I3ECAUS I3BEBCAUSA INTCORX INTCORY INTFEI INTFEX AN  ME DI DURACI
LI A ALI ALI (o) S A ON

1221 Internas No CAMBIAR BASES DE Equipos Estructura/Apoyo 733000,831 = 9684465,857 1/1/2015 1/1/2015 =~ 201 1 1 0,1833333

Programadas PORTAFUSIBLES BT 14:42 14:53 5 33

526 Internas No CHOQUE Publico Choque de 717972,604 = 9678170,132 2/1/2015 2/1/2015 = 201 1 2 1,75
Programadas vehiculo 17:57 19:42 5

527 | Internas No CHOQUE Publico Choque de 717974,707 = 9678169,408 2/1/2015 2/1/2015 = 201 1 2 29666666

Programadas vehiculo 17:57 20:55 5 67

526  Internas No CHOQUE Publico Choque de 718331,12 | 9678270,284 2/1/2015 3/1/2015 201 1 2 20,65
Programadas vehiculo 21:21 18:00 5

523 | Internas No CAMBIAR BASES DE Equipos Estructura/Apoyo 719404,687 9680457,96 3/1/2015 3/1/2015 = 201 1 3 0,1666666

Programadas PORTAFUSIBLES BT 7:53 8:03 5 67

523 | Internas No LINEA ARRANCADA Equipos Conductor/Cable 7183953 9682728,71 3/1/2015 3/1/2015 201 1 3 0,3833333

Programadas 10:52 11:15 5 33

527 | Internas No LINEA ARRANCADA Equipos Conductor/Cable 713768,071 = 9682391,824 2/1/2015 3/1/2015 = 201 1 2 18,516666

Programadas 16:35 11:06 5 67

325 | Internas No CORTOCIRCUITO Desconocid | Causa no 724116,998 = 9680248,256 3/1/2015 3/1/2015 201 1 3 1.3
Programadas as especificada 13:18 14:36 5

521 | Internas No CHOQUE Publico Choque de 719741,737 | 9673030,365 4/1/2015 4/1/2015 | 201 1 4 5,0333333

Programadas vehiculo 8:21 13:23 5 33

325 | Internas No ANIMALES EN RED Fauna Otro mamifero 724116,998 = 9680248,256 4/1/2015 4/1/2015 | 201 1 4 0,6166666

Programadas silvestre 14:30 15:07 5 67

721 | Internas No TRANSFORMADOR QUEMADO Desconocid | Causa no 726667,897 = 9681526,605 4/1/2015 5/1/2015 = 201 1 4 15,3
Programadas as especificada 22:00 13:18 5

521 | Internas No PUENTE EN MT ARRANCADO Equipos Conector/Empal 730941,984 9647892,93 5/1/2015 5/1/2015 = 201 1 5 1,0166666

Programadas me 11:47 12:48 5 67

522 | Internas No CHOQUE Publico Choque de 719672,239 | 9679160,579 5/1/2015 5/1/2015 = 201 1 5 1,15
Programadas vehiculo 12:08 13:17 5

721 | Internas No RAMAS SOBRE LA RED Vegetacion | Arbol/Rama 725482,807 = 9683240,508 5/1/2015 5/1/2015 = 201 1 5 0,6333333

Programadas 11:45 12:23 5 33

721 | Internas No RAMAS SOBRE LA RED Vegetacion | Arbol/Rama 724493,249 9684447,32 5/1/2015 5/1/2015 = 201 1 5 1,2166666

Programadas 12:23 13:36 5 67

721 | Internas No CORTOCIRCUITO Desconocid | Causa no 724493,249 9684447,32 5/1/2015 5/1/2015 = 201 1 5  0,8333333

Programadas as especificada 15:55 16:45 5 33
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1424  Internas No RED FLOJA Equipos Conductor/Cable 691550,19 | 9640955,348 5/1/2015 5/1/2015 = 201 1 5 1,5
Programadas 15:30 17:00 5
723 | Internas No CORTOCIRCUITO Desconocid | Causa no 726671,019 | 9692618,112 5/1/2015 5/1/2015 | 201 1 5 1,5333333
Programadas as especificada 19:33 21:05 5 33
325 Internas No CAMBIAR BASES DE Equipos Estructura/Apoyo 725086,721 9680213,36 5/1/2015 5/1/2015 =~ 201 1 5 0,2833333
Programadas PORTAFUSIBLES BT 21:44 22:01 5 33
722 | Internas No LINEA ARRANCADA Equipos Conductor/Cable 727120,918 = 9680754,145 5/1/2015 5/1/2015 = 201 1 5 0,65
Programadas 22:15 22:54 5
1521 Internas No RAMAS SOBRE LA RED Vegetacion = Arbol/Rama 750096,233 | 9677502,743 6/1/2015 6/1/2015 = 201 1 6 1,7
Programadas 11:38 13:20 5
1523  Internas No CORTOCIRCUITO Desconocid | Causa no 748621,028 = 9680371,219 1/1/2015 2/1/2015 = 201 1 1 9,7666666
Programadas as especificada 22:29 8:15 5 67
1523 | Internas No CORTOCIRCUITO Desconocid | Causa no 747310,918 | 9680685,447 2/1/2015 2/1/2015 = 201 1 2 2,7333333
Programadas as especificada 13:36 16:20 5 33
1522  Internas No CHOQUE Publico Choque de 745907,288 | 9680424,204 3/1/2015 3/1/2015 = 201 1 3 1,0333333
Programadas vehiculo 13:18 14:20 5 33
1522 Internas No CORTOCIRCUITO Desconocid | Causa no 745196,478 = 9682920,326 3/1/2015 3/1/2015 | 201 1 3 2,4833333
Programadas as especificada 14:31 17:00 5 33
1521 Internas No CORTOCIRCUITO Desconocid | Causa no 748983,176 | 9669798,858 4/1/2015 4/12015 | 201 1 4 0,6833333
Programadas as especificada 11:29 12:10 5 33
1521 Internas No CORTOCIRCUITO Desconocid | Causa no 742800,571 | 9674017,181 4/1/2015 4/12015 | 201 1 4 1,5333333
Programadas as especificada 8:18 9:50 5 33
1521 Internas No CORTOCIRCUITO Desconocid | Causa no 745448,965 = 9674926,818 5/1/2015 5/1/2015 | 201 1 5 4,5
Programadas as especificada 12:30 17:00 5
523 | Internas No LINEA ARRANCADA Equipos Conductor/Cable 720952,037 = 9685869,535 6/1/2015 6/1/2015 = 201 1 6  0,3333333
Programadas 17:00 17:20 5 33
1424  Internas No CORTOCIRCUITO Desconocid | Causa no 669148,29 | 9634621,296 6/1/2015 7/1/2015 | 201 1 6  #{VALOR
Programadas as especificada 22:25 17:20 5 !
1421 Internas No AISLADOR ROTO Equipos Aislador 673532,872  9627291,803 6/1/2015 7/1/2015 | 201 1 6 14,55
Programadas 22:27 13:00 5
1424  Internas No CORTOCIRCUITO Desconocid | Causa no 669148,29 | 9634621,296 6/1/2015 8/1/2015 | 201 1 6  #{VALOR
Programadas as especificada 22:30 13:00 5 !
723 | Internas No RAMAS SOBRE LA RED Vegetacion | Arbol/Rama 723809,006 = 9685167,302 7/1/2015 7/1/2015 | 201 1 7 9,45
Programadas 9:30 18:57 5
1521 Internas No CORTOCIRCUITO Desconocid | Causa no 746876,689 | 9675591,438 6/1/2015 6/1/2015 = 201 1 6 0,9666666
Programadas as especificada 17:12 18:10 5 67
821 | Internas No RED FLOJA Equipos Conductor/Cable 722823,943  9677256,374 7/1/2015 7/1/2015 = 201 1 7 0,5833333
Programadas 20:44 21:19 5 33
721 | Internas No CAMBIO DE CONECTOR Equipos Conector/Empal 724931,011 | 9682691,485 8/1/2015 8/1/2015 | 201 1 8  0,4833333
Programadas me 9:12 9:41 5 33
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ANEXO C

Mapas de calor de las variables externas interpoladas.

Presién Atmosférica (hPa) 09/Agos/2019- Hora 12h00
High : 810,448 :

Low : 648,283

Figura 35. Mapa de calor de la Presion Atmosférica.
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Precipitacion (mm) Dia:16-Abr-2016 Hora:12h00
High : 1,56251

Low: 0,126578

Figura 36. Mapa de Calor de la Precipitacion.
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Radiacion Solar Global (W/m*2) Dia:01-Mar-2017 Hora:16h00

High : 99,9926

Low: 60,3483

Figura 37. Mapa de Calor de la Radiacion Solar.
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Humedad (% ) Dia:
- High: 774,784

Low : 74,3547

Figura 38. Mapa de calor de la Humedad.
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Tehperatura (°C) Dia:24-Ene-2014 Hora:20h00
High : 20,5661

Low : 9,40203

Figura 39. Mapa de calor de la Temperatura.
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Direccion del Viento (°) Dia:17-Oct-2018 Hora:00h00

High : 303,792

Low : 61,3325

Figura 40. Mapa de calor de la Direccion del Viento.
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Velocidad del Viento (m/s) 14/Mar/2014 Hora 06h00 \
High : 4,21833

Low : 0,674676

Figura 41. Mapa de calor de la Velocidad del Viento.
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