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RESUMEN

Este trabajo de titulacion propone la prediccion de interrupciones no
programadas en alimentadores primarios de concesién de la Empresa Regional
Centro Sur C.A. (CENTROSUR) usando Aprendizaje Profundo de Maquina. El
modelo, basado en redes neuronales, ha sido poco explorado en la industria de la
distribucion de energia eléctrica, tanto en el &mbito local como internacional. Para la
elaboracién del modelo, se recopilaron y analizaron datos histéricos de la empresa
de los ultimos cinco afios con informacion de las interrupciones no programadas. La
validacion del modelo computacional de prediccion se realizé usando informacién
del alimentador #521 de la Subestacién (S/E) 5 de la CENTROSUR, que es donde

se evidencia la mayor incidencia de fallas.

Palabras claves: Aprendizaje profundo de maquina, Energia Eléctrica,
Distribucién eléctrica, Interrupciones no programadas (fallas), Mantenimiento

predictivo.
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ABSTRACT

This work proposes the forecasting of failures in primary feeders of Empresa
Eléctrica Regional Centro Sur C.A. (CENTROSUR) using Deep Learning. The
model, based on neural networks, has not been wide explored in the electricity
distribution industry, both locally and internationally. For the development of the
model, the company’s historical data from the last five years about failures was
collected and analyzed. The validation of the forecasting model was performed using
data from the #521 primary feeder of the Substation (S/E) 5 of CENTROSUR, where

the highest incidence of faults is evidenced.

Key words: Deep Learning, Electric Power, Electrical distribution, Failures,

Predictive maintenance.
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CAPITULO 1

1 INTRODUCCION

1.1. ANTECEDENTES

Las empresas distribuidoras de energia eléctrica en general, y en particular la
Empresa Eléctrica Regional Centro Sur C.A. (CENTROSUR), presentan un nimero
importante de interrupciones no programadas (fallas) en cada uno de sus
alimentadores primarios todos los meses del afio. Son varias las causas de estas
fallas, no obstante, algunas de estas interrupciones se repiten en una fecha y lugar
donde previamente se han originado. Un ejemplo de esto es que, segun
funcionarios de la CENTROSUR, existen fallas que suceden de forma recurrente por
causas de la vegetacion en ciertas zonas rurales. En [1] se evidencia que las fallas
debido a la vegetacion son un problema comun en varios sistemas de distribucion.

Una cantidad importante de estas interrupciones presentan patrones repetitivos.

En los dltimos afos, se han desarrollado herramientas de aprendizaje
profundo de magquina (APM) muy efectivas, que son una forma especial de
algoritmos de aprendizaje de maquina (AAM) optimizadas para resolver ciertos
problemas como predicciones de series de tiempo, procesamiento de imagenes,
analisis de texto, reconocimiento de voz, etc. Dado que actualmente la mayoria de
equipos computacionales cuentan con un alto poder de cémputo, el APM es capaz
de aprovechar la capacidad de procesamiento computacional en el hardware
moderno sin comprometer al usuario con recursos caros Yy dificiles de conseguir.
Adicionalmente, esta herramienta se ha wusado para resolver problemas
relacionados a sistemas de energia eléctrica. En [2] se hace uso de la herramienta
para predicciones edlicas en base a datos meteoroldgicos. De igual manera en [3]
se uso la herramienta para predecir la demanda de energia eléctrica en México. En
[4] se usO aprendizaje de maquina para realizar predicciones de mantenimiento

tomando en cuenta factores estacionales e incremento de la carga.

Juan Fernando Segarra Lépez
Pedro Sebastian Andrade Veloz 17
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1.2.  JUSTIFICACION

El sistema de distribucion (SD) de energia eléctrica, parte fundamental dentro
de un sistema eléctrico de potencia (SEP), suministra electricidad a los diferentes
tipos de usuarios. Las fallas del SD tales como salidas de servicio de alimentadores,
dafios en transformadores, fallos en la red, entre otras, son eventos no deseados y
pueden causar la suspension del servicio de energia en ciertas zonas urbanas y/o
rurales que por defecto deben contar con energia eléctrica todo el tiempo. Estas
interrupciones no programadas pueden ser causadas por cambios climaticos,
sabotajes, accidentes de transito, calamidades en fauna o flora, descargas
atmosféricas, etc. Ademas, los diferentes tipos de cargas conectadas en el sistema
de distribucion se pueden ver afectadas por la falta en la continuidad del servicio, y
la interrupcion de energia eléctrica puede acarrear graves pérdidas econdémicas

tanto para la empresa de suministro como para el cliente.

Debido a la importancia de tratar con estas interrupciones no programadas,
es deseable para la empresa distribuidora contar con herramientas que permitan
ubicar la falla en tiempo y lugar de forma anticipada para poder llevar a cabo
acciones especificas de mantenimiento preventivo. El problema no es nuevo en el
sector eléctrico, sin embargo, las soluciones para el mismo son poco exploradas
hasta la actualidad. La mayoria de investigaciones en este campo no llevan mas de
20 afios. En [5], uno de los escasos trabajos encontrados en el tema, se utiliz6 AAM
para prediccion de fallas en alimentadores de la empresa Consolidated Edison
(CoEdison) en Manhattan-New York.

1.3. ALCANCE

En este trabajo de titulacibn se hara uso de técnicas de APM para la
prediccion de fallas, utilizando como entradas la informacién historica de
interrupciones no programadas de la CENTROSUR. Mediante el disefio de una red
neuronal se obtendr4, la ubicacion y fecha aproximadas de posibles fallas en
alimentadores primarios de la distribuidora. El presente proyecto asume que la

ocurrencia de fallas se puede modelar de forma aproximada como una serie de
Juan Fernando Segarra Lépez
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tiempo. El modelo computacional que se propone debera ser capaz de aprender las
caracteristicas que determinan el comportamiento temporal de la ocurrencia de las
fallas, para obtener como resultado la ubicacion en espacio y tiempo de una posible

falla representada por una curva de dos dimensiones.
14. OBJETIVOS

1.4.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo computacional para predecir interrupciones no
programadas, en tiempo y lugar, en areas de concesion de la Empresa Eléctrica

Regional Centro Sur C.A.
1.4.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

i. Desarrollar un modelo computacional aplicable que realice predicciones de
fallas, arrojando como resultado la localizacién y fecha aproximada

ii. Utilizar la herramienta de aprendizaje profundo de maquina para crear un
modelo computacional capaz de realizar predicciones de la ocurrencia de

fallas, usando los datos de un alimentador real de la empresa

iii. Aportar a la empresa un método computacional util para la programacion de

actividades de mantenimiento preventivo

1.5. CONTENIDO
Este trabajo dispone de cinco capitulos organizados de la siguiente manera:
En el Capitulo 1 se introduce el problema de fallas en alimentadores de la

CENTROSUR; se propone una posible solucién al problema de prediccion de fallas

y se plantean los objetivos del trabajo de titulacién.

Juan Fernando Segarra Lépez
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En el Capitulo 2 se estudia el sistema de distribucion de la CENTROSUR,
haciendo énfasis en los conceptos de interrupciones programadas y no
programadas, y el historial que la empresa distribuidora presenta con respecto a la
periodicidad de fallas.

Por otro lado, el Capitulo 3 desarrolla conceptos matematicos para la

comprensién del algoritmo que se propone como solucion al problema planteado.

El Capitulo 4 presenta el algoritmo propuesto, al mismo tiempo que analiza
su eficacia mediante comparaciones objetivas de varias predicciones y andlisis de

los resultados.

Por dltimo, el Capitulo 5 detalla las conclusiones y se expondran
recomendaciones de trabajo futuro en torno a lo estudiado a lo largo de este

documento.

Juan Fernando Segarra Lépez
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CAPITULO 2

2 INTERRUPCIONES EN LOS SISTEMAS DE DISTRIBUCION

2.1  SISTEMA DE DISTRIBUCION ELECTRICA

El Sistema Eléctrico de Potencia (SEP) debe ser capaz de generar, trasmitir y
distribuir energia eléctrica de forma segura y confiable. Un SEP se encuentra
conformado por varios elementos como generadores, lineas de transmision,

subestaciones, redes de bajo y alto voltaje, etc.

Red de transporte

' Red de reparto

Estacion
elevadora

Central generadora

Subestacion de
tranformacion
Red de distribucion en media tension

ruiry P Y
' =

I
—

CI_ienle_ Centrode Cliente Estacidn tranformadora
residencial transformatin industrial de distribucidn

Figura 2.1 Configuracion tipica de un Sistema Eléctrico de Potencia [6]

En la Figura 2.1, se observa la estructura de un SEP dividida en tres etapas:

generacion, transmision y distribucion:

i. Generacién: Es la produccion de energia eléctrica a través de fuentes de

generacion renovables y/o no renovables

ii. Transmisién: Se encarga de transportar la energia producida a los centros

de consumo

Juan Fernando Segarra Lépez
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iii. Distribucion: Esta conformada por alimentadores primarios y secundarios

gue transportan energia de medio y bajo voltaje

El sistema de distribucion eléctrica conecta a los usuarios finales con el
Sistema de Transmision (ST). ParAmetros como la tensién, corriente y frecuencia

sirven para conocer el estado de operacion de un SD.

Una empresa distribuidora, que es la que gestiona el sistema de distribucién,
tiene la mision de suministrar de forma continua y confiable la energia eléctrica,
manteniendo ciertos estandares que en el Ecuador se rigen por el Art 2 de La Ley

Organica del Servicio Publico de Energia Eléctrica.
2.2 INTERRUPCIONES EN EL SISTEMA DE DISTRIBUCION ELECTRICA

La operacion de un SD de forma confiable y segura es de suma importancia
para un pais [7]- [8]. En el caso de ocurrencia de una falla, las empresas
distribuidoras optan por mitigar la recurrencia de estas al disminuir los potenciales
peligrosos y aislar la parte vulnerable del sistema. En un SD, muchas de las

interrupciones son inevitables, y es porque algunas son accidentales.

Una interrupcién producida en el SD puede clasificarse segun el origen como:

programada y no programada.
2.2.1 Interrupciones programadas

Las interrupciones programadas son aquellas que sucedieron bajo la

supervision y planeamiento de la empresa distribuidora
Caracteristicas

e Interrupcién planeada para mejorar y/o expandir la red

Juan Fernando Segarra Lépez
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¢ Planificada para alargar la vida 0til de ciertos elementos conectados al
sistema

e Programada con anterioridad y supervision
2.2.2 Interrupciones no programadas

Son fallas que suceden en circunstancias ajenas al programa de actividades

de la empresa distribuidora

Caracteristicas

e Causan calamidades, pudiendo estas derivar en dafios a los seres vivos
e Son el origen del malestar y reclamo de los usuarios

e Sijtuacion de riesgo para el sistema en general

e Aumento de los dafios en equipos dentro de las instalaciones eléctricas

e Producen paradas de procesos industriales sin previo aviso

Toda interrupcion no programada o falla es causada por una condicién
especial del circuito. Sin embargo, no todas esas condiciones causan fallas; no al
menos si se activan las protecciones del sistema de distribucién o el problema es de

corta duracion. Estas condiciones pueden clasificarse de la siguiente manera:
2221 Cortocircuitos

Definimos cortocircuito al contacto accidental o conexion anormal en algin
punto del sistema con diferente potencial, dando como resultado aumentos
excesivos de corriente. Para prevenir que esto se propague desde el punto de falla
al resto del circuito, se realizan estudios de coordinacién de protecciones, calculos
de cortocircuitos y flujos de potencia. Lo cual permitira aislar la parte afectada del
resto de la red.

Juan Fernando Segarra Lépez
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Los tipos de cortocircuitos que presentan pérdidas totales o parciales de

tension son las siguientes:

2.2.2.1.1 Fallatrifasica

Se conoce como falla trifasica al contacto directo entre las tres fases del

circuito, con incrementos de potenciales sumamente peligrosos.

Re o~ o -
S o -
To -

i

i
GND |

Figura 2.2 Falla trifasica

2.2.2.1.2 Falla hifasica

Se define a un cortocircuito bifasico como el contacto directo entre dos

conductores de diferente fase o a la pérdida de aislamiento entre uno de ellos.

Ro—h——.
5o

T° '

Ir--Ir

A

GND

Figura 2. 3 Falla bifasica

Juan Fernando Segarra Lépez
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2.2.2.1.3 Falla bifasica con contacto a tierra

Un cortocircuito bifasico a tierra se comporta de la misma manera que una

falla bifasica con la diferencia que, las pérdidas de energia son conducidas a tierra.

I{o—h——. =

o

.l.c —] -
Ir--I1 Y

GND 1
Figura 2.4 Falla bifasica a tierra

En la Figura 2.4 se puede observar como la corriente de falla conduce a

tierra.
2.2.2.1.4 Falla monofésica

Un cortocircuito monofasico es producto de la conexion de una de las fases

de un circuito con el conductor a tierra.

R, o
S o
Tc

A

IFAL LA

GND

Figura 2.5 Falla monofasica
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2222 Sobretensién
La sobretension es el incremento de voltaje de corta duracién, medido entre

dos conductores del circuito. El calentamiento del conductor y la pérdida de

aislamiento es un indicador de sobretension.

2.2.23 Transitorios

Los transitorios producen variaciones de corriente y voltaje; el problema

puede presentarse de manera oscilatoria o por impulsos.
2.2.2.3.1 Fendémenos Oscilatorios

Se reconoce el estado oscilatorio cuando el sistema registra una frecuencia

de falla mayor a la frecuencia de operacién [7]- [9].

En base a la frecuencia se distinguen:

i. Alta frecuencia mayor a 500 kHz
ii. Media frecuencia entre 5 a 500 kHz
iii. Baja frecuencia menora 5 kHz

2.2.2.3.2 Impulsos

Involucran altas frecuencias y variaciones de corriente en direccion positiva y

negativa [7].

2224 Pérdida de aislamiento

La pérdida de aislamiento generalmente se origina por el envejecimiento de

los elementos eléctricos conectados a la red.

Juan Fernando Segarra Lépez
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2.3 INFORMACION DE FALLAS DE LA EMPRESA ELECTRICA REGIONAL
CENTROSUR C.A.

La CENTROSUR esta ubicada en la provincia del Azuay, cantén Cuenca. Es
la compafia encargada de distribuir energia eléctrica a gran parte del Azuay, Cafar
y Morona Santiago con excepcion de algunos cantones; abarca el 11.79% de
territorio ecuatoriano [10]. Posee una extension de 30.243 km? divididos en zonas
(Zona 1, Zona 2, Zona 3) y, la Troncal, que se considera desde el afio 2014. La
mayor parte del area de concesion de la empresa ocupa la provincia de Morona
Santiago con una margen del 62.84 % expresado de manera porcentual, seguido de
Azuay, Canar y Otros (Naranjal, El Guabo, Saraguro y el Piedrero) que ocupa el
0.78% [10].

2.3.1. Datos estadisticos de la empresa

El Anexo A detalla datos historicos de interrupciones no programadas
(clasificacion que la empresa divide segun el origen en red, climéticas y terceros).
De acuerdo a esa informacion, el total de fallas se ha incrementado en un 9% para
el 2016, siendo el afio con mayor indice de interrupciones desde el 2008. Las fallas
por cortocircuito se han incrementado a través de los afios y son la principal razon

de interrupciones no programadas de la red.

Las interrupciones por vegetacion son de alta incidencia en las empresas
distribuidoras de energia eléctrica, especialmente en la CENTROSUR, que muestra

un indice de ocurrencia del 60% del total de las interrupciones no programadas.
2.4 NORMAS DE CALIDAD EN EL SERVICIO ELECTRICO DE DISTRIBUCION

La empresa se encarga de recopilar la informacién técnica y administrativa
por medio del Departamento de Anadlisis y Sistemas de Distribucion (SIGADE),
informacion necesaria para medir los niveles de calidad de energia entregada en

diferentes etapas de operacion [11].

Juan Fernando Segarra Lépez
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En cuanto al almacenamiento de informacion, la CENTROSUR dispone de

una base de datos con interrupciones programadas y no programadas desde el afio

2008, lo cual es exigencia de la Regulaciéon No. CONELEC — 004/01. La informacion

de cada falla se registra de la siguiente manera:

Afo: Para cada afo se actualizara todas las interrupciones producidas en el

sistema

Mes de visualizacion: El sistema no estara libre de alguna perturbacion,
debido a esto, desde el mes de enero a diciembre de cada afio el sistema se
mantiene monitoreado diariamente, si el sistema SCADA detecta una

interrupcion el SIGADE registrara en el mes que fue causada

Zona: Se registrara en una de las tres zonas donde se haya producido la falla

del alimentador

Alimentador: Se refiere al niumero del alimentador que fue afectado

kVA instalado: Son los kVA instalados en el mes del analisis

Nodo: Se registra el nUumero del equipo de proteccion que se acciono en el

momento de una falla

Numero de Interrupcidon: Se registra con un numero de fallo actualizado

diariamente

Fecha de desconexion: Se registrara por afio, mes, dia y hora en el que

origino la interrupcion

Potencia en kVA: Es la potencia en kVA que ha sido desconectada de la red

Transformador: Se registra por el numero del transformador

Juan Fernando Segarra Lépez
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o Falla de Origen: Se registra de acuerdo a una interpretacion generada por la
EERCS, abarcando tres indices, en donde fue afectado el sistema (baja,
media y alta tension, etc.), tipo de dafio (ramal, general y puntual.) y por su

origen (interrupcién programada o no programa y externa.)

e Tiempo en horas: Se registra el tiempo en horas que se demord la

desconexion

e Descripcion de la causa: Se describe la causa que origind la interrupcion

(cortocircuito, accidente de transito, animales en la red, etc.)
e Causa: Se describe de manera mas especifica (red, climaticas, terceros.)

e Origen: Se registra si la interrupcion fue programada (mantenimiento, etc.) o

no programada (rayos, vegetacion, etc.)
¢ Direccion: Se registra la avenida y calle donde se originé el punto de falla

e Coordenadas en X: Es la ubicacion del equipo que estuvo mas préoximo a

falla, expresado en longitud

e Coordenadas en Y: Es la ubicacion del equipo que estuvo mas proximo a la

falla, expresado en latitud

e FMIK: Es la frecuencia media de interrupcion (veces que los kVA promedio

han sufrido por una interrupcién.) referido al sistema
e FMIKZ: Es la frecuencia media de interrupcion referido a la zona

¢ FMIKA: Es la frecuencia media de interrupcién referido al alimentador

Juan Fernando Segarra Lépez
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e TTMIK: Representa el tiempo total de interrupcién (tiempo total en que los
kVA promedio no tuvo servicio.) referido al sistema

e TTMIKZ: Es el tiempo total de interrupcion referido a la zona

e TTMIKA: Es tiempo total de interrupcion referido al alimentador

¢ Clientes: Numero de consumidores afectados por cada falla

e Subsistema: Se registra a que nivel de voltaje (baja, media o alta tension.) se
genera la falla

2.5 DISPOSICIONES DE REGULACIONES VIGENTES

Las empresas eléctricas en el Ecuador, deberan cumplir con las normativas
dictadas por el ARCONEL, la ley entr6 en vigencia el 16 de enero del 2016 para

fortalecer el servicio estipulado por la Ley Organica del Servicio Publico.

La Regulacién No0.004/01 de calidad de energia, dice que <<Se consideran
todas las interrupciones mayores a 3 minutos, incluyendo las de origen externo,
debidas a fallas en transmisién. No se consideran las interrupciones con duracion
igual o menor a 3 minutos>> [12]. 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>> [12].
<< Tampoco es considerada, pero si registrada toda interrupciéon debida a
suspensiones generales del servicio, racionamientos, desconexiones de carga por
baja frecuencia en el caso de las interrupciones generales del servicio sean

producidos por la Empresa Distribuidora, estas seran registrados>> [12].

De acuerdo a lo anterior, las acciones que deberan cumplir las empresas
distribuidoras segun la Regulacion No. CONELEC - 004/01 son [12]:

i.  El distribuidor debe llevar un registro historico por lo menos los tres ultimos

afios
Juan Fernando Segarra Lépez
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ii. En los registros debera estar especificado, fecha, ubicacién, origen, hora de
inicio y finalizacion de la interrupcion

iii.  El distribuidor debera entregar informes mensuales al ente regulador

El cumplimiento de estos tres puntos hizo posible la obtencion de datos de
interés para este trabajo.
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CAPITULO 3

3 APRENDIZAJE PROFUNDO DE MAQUINA

3.1 INTRODUCCION

El cerebro humano posee una compleja arquitectura de neuronas biologicas
interconectadas entre si, formando una extensa red donde la transmision de
impulsos nerviosos es posible mediante la sinapsis (region de comunicacion entre
los terminales de una neurona con otra). Esta red convierte reacciones de
elementos electro-quimicos en complejos conceptos para la mente como

aprendizaje, memorizacion y razonamiento.

Un hombre en promedio cuenta con 10! neuronas y con 10* conexiones
cada una. Sin embargo, el nUmero de neuronas no es factor definitivo si se trata de
medir la inteligencia. Las ballenas y los elefantes poseen casi el doble de cantidad
de neuronas. En cuanto a la totalidad de la informacion que una neurona individual
recepta, cerca del 10% proviene de impulsos exteriores y el 90% restante proviene

de otras neuronas [13].

En la ultima década se han desarrollado procesadores computacionales que
poseen capacidades de calculo extraordinarias. Calculos matematicos largos y
clasificaciones complejas, son trabajos que un ordenador puede realizar de forma
sencilla en comparacion al tiempo que un humano tardaria en finalizar estas
labores. Para desactivarse o activarse un procesador computacional pueden
necesitar no mas de 10~3segundos, pero hay tareas que los humanos pueden
realizar de una manera mas eficaz que un ordenador como, reconocer una fruta o
distinguir el color de una herramienta. Estos procesadores pueden realizar la
matematica dentro de una red neuronal de manera sencilla, sin importar el nimero

de célculos que tenga que hacer.

Juan Fernando Segarra Lépez
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En la Figura 3.1 las dendritas son las encargadas de recibir la informacion, el
axon en conexién con estas Ultimas crea una relacion de transferencia hacia las

siguientes neuronas, logrando asi un recorrido de la informacion.

A la siguiente

Figura 3.1 llustracion de una neurona biolégica

Las Redes Neuronales (RN) y su teoria tienen como objetivo replicar este tipo
de comportamiento. No modela las reacciones quimicas del cerebro, tan solo se

inspira en el flujo direccional que la informacion sigue en una neurona bioldgica.

ENTRADA 1

ENTRADA 2
SALIDA

ENTRADA 3

ENTRADA 4

Figura 3.2 Red de multiples entradas cuyos nodos son neuronas artificiales

ENTRADA1

SALIDA 1
ENTRADA 2

SALIDA 2
ENTRADA 3

Figura 3.3 Red de mudltiples salidas cuyos nodos son neuronas artificiales
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En las Figuras 3.2 y 3.3, cada neurona se conecta hacia la otra mediante arcos
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dirigidos, esto precisamente modela la conexién dendrita-axon.

3.2 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.

CAPA
ENTRADA

CAPA
SALIDA

NODOS

PESOS

—
VARIABELES
DE —_
ENTERADA
—»
|/
e

RESULTADO

COAMPARAR RESULTADO
OBSERVAD ESFERADD

|

ERECR

|

Figura 3.4 Secciones de una red neuronal

Cada unidad o neurona artificial calcula su salida en funcién de las entradas

gue recibe. La salida de cada unidad puede servir a su vez como la entrada de otra.

Una red recibe una serie de entradas externas y devuelve al exterior la salida de

algunas de sus neuronas. El calculo matematico que se realiza en cada unidad no

es demasiado complejo.
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a.  PESOS
w1

a SALIDA

ACTIVACION

A2/ W
Figura 3.5 llustracion de una neurona artificial

En las neuronas artificiales, cada arco tiene asociado un peso numeérico

notado como w;; que determina la fuerza y el signo de la conexion (imitando la

sinapsis).

La salida y; de una neurona se calcula como:

yi = 9Xj=owija;) (3.1)
Donde:

e g es una funcidn de activacion

e La sumatoria (37-ow;ja;) se hace sobre todas las unidades j que envian su

salida a la unidad i, esta se conoce como regla de propagacion

e wy;: de cada unidad se interpreta como una cantidad que debe superar la

suma de las sefales de entrada que recibe la unidad, para que se active

e La funcion 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

e Silosindices iy jcomienzan en 0y se denota la entrada a = x, el peso

umbral (bias) w;, = 6; y x, = —1, podemos expresar:
Juan Fernando Segarra Lépez
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yi = 9= wijx; — 6;) (3.2)

Existen varias funciones de activacion que se usan para diferentes
propoésitos, siendo un criterio de seleccion el tipo de objetivo que se persiga; entre

las funciones de activacion mas conocidas estan las siguientes:

¢ La funcion bipolar (sgn)

1six>0

sgn(x) = {—1 six<0 (3:3)
Y
1.0 {
0.5
X
1.0 0.5 0.5 1.0
0.5
- @@ 110
Figura 3.6 Grafico cartesiano de la funcién bipolar
e La funcion tangente hiperbdlica (tanh)
tanh(x) = Zi:j (3.4)

1.0

-1.0 0.5 0.5 1.0

0.5

-1.0

Figura 3.7 Grafico cartesiano de la funcién tanh

e La funcion sigmoide (o)
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Pedro Sebastian Andrade Veloz 36



JE% UNIVERSIDAD DE CUENCA FACULTAD DE INGENIERIA

ESCUELA DE INGENIERIA ELECTRICA

LU

t-._ 'i'_ ¥
o) = —= (3.5)

v
0.8 |
0.6 |
4 |
0.2 ]

' X

2 1 1 2

Figura 3.8 Grafico cartesiano de la funcién o

e La funcién unidad linear rectificada (RelLu)

xt = max(0, x) (3.6)

Y
0.8

0.6

0.4

0.2

2 1 1 2
Figura 3.9 Gréfico cartesiano de la funcion ReLu

Por su uso en APM, la popularidad de la funcion Relu se ha incrementado;
usualmente es usada en las capas de neuronas ocultas y muestras algunas

desventajas en procesos de salida por su caracteristica de rampa.

3.3 ARQUITECTURAS

Las RN tienen, segun la forma de conexion y propiedades, diferentes tipos de
arquitectura. Hebb (1949) postul6 un mecanismo de aprendizaje, cuya idea basica
consiste en que cuando un axon pre-sinaptico causa la activacion de cierta neurona
post-sinaptica, la eficacia de la sinapsis que las relaciona se refuerza. Es la razén
por la cual se denomina aprendizaje Hebbiano a esta caracteristica en la estructura

de una neurona artificial.
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El fundamento matematico de las RN es extenso; no es el objetivo de este
trabajo su estudio en detalle, sin embargo, se hara énfasis en los conceptos de vital
importancia para la comprension de como resolver el problema a tratar mediante el

uso de una RN.
3.3.1. El perceptron simple

El concepto introducido por Rosenblatt en 1962 muestra un sistema
unidireccional compuesto por n entradas y m salidas. La operacién para el calculo
de propagacion de salida y; de un perceptron simple se expresa como:

Yi = 9(2721 WijXj — 91) Coni=1,.. m (37)

Larrafiaga, Inza y Moujahid (2017) sefialan que, con 2 entradas, x1 y x2

ubicadas en las abscisas y ordenadas respectivamente, se tiene:

_ {1 Si WX, WyXy, = 0 (3.8)
- 0 si W1X14 WXy < 0 !
trabajando sobre x,
W1X1+W2X2 - 9 = 0 (3.9)
X, =Yy 42> (3.10)
2= T
X
REGION
WX WX >=0
Q0
O 0
00 o
XX o @ OO
X xx* N0
XX XX Wi 0
REGION X X X2 =W rews
Wxwx<o <X
X

Figura 3.10 Region correspondiente a la decision de un perceptrén simple
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Este perceptron se entiende como un clasificador. El algoritmo de Rosenblatt
determina automaticamente los pesos sinpticos que clasifican patrones a partir de
ejemplos etiquetados. Es conocido también como un discriminador lineal que ajusta
el peso dependiendo del nimero t de iteraciones y los N pares de patrones entrada-

salida segun la formula:

Wij (t + 1) = Wij(t) + ZIN=1 AWijr(t) Conr=1,..,N (311)

A
]

Figura 3.11 Ajuste y evolucion de las decisiones de un perceptron simple

Un perceptron simple como discriminador puede clasificar datos dividiendo
regiones mediante un hiper-plano o un plano como se observa en la Figura 3.10.
Pero para tareas mas complejas como divisiones no lineales existen herramientas

gue se han desarrollado tomando en cuenta este tipo de limitaciones.

3.3.2. El perceptron multicapa

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

de retro-propagacion.

<<Werboz en 1974 introdujo por primera vez en su tesis doctoral la teoria del
PMC, pero no fue hasta 1986 que Rumelhart lo populariz6 gracias a que la
computacion habia avanzado al punto de satisfacer los requisitos que el algoritmo

de retro-propagacion demandaba>> [14].
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Considerando una capa oculta con funcién de activacion sigmoide y una capa
de salida con funcién de activacion lineal, la salida z, de la capa final de cada

neurona k en una red PMC se calcula como:
Zik = X0 Wiy — 0k = 0o Wi f (B Wi — 6;) — 6’ (3.12)

Los diferentes 6, representaran los umbrales correspondientes a la capa

oculta, w'y; los pesos de la capa de salida y ', sus umbrales respectivos.

Dado un patrén de entrada x"(r = 1,..., N) se puede generalizar la ecuacion

3.12 para cualquier niumero k de neuronas de salida:
2 = X0 Wiy — 0 = X0 Wi f(ETyw'jix™; — 6;) — 67y (3.13)

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 por su inglés, (en inglés Least Mean Square) y un optimizador basado en la
regla LSM conocido como el descenso por el gradiente. El gradiente VE(w) a su vez
es la derivada parcial del error con respecto al peso y es usado para encontrar una
configuracion de pesos Optima hasta que el error sea minimo. Matematicamente se
recorre la hiper-superficie del error hasta encontrar un minimo local, el proceso es

iterativo y se expresa como:
w(t+ 1) = w(t) —nVEWw) (3.14)

Para iniciar el algoritmo se elige un valor aleatorio de pesos y umbrales
iniciales (t=0). La constante n es positiva y pequefia, llamada factor de aprendizaje,
modera la actualizacion de pesos. Se debe iniciar con pesos pequefios, positivos y
negativos, se debe elegir también la variacion de pesos para cada conjunto de

entrenamiento, este proceso se conoce como aprendizaje por lotes.
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<<El algoritmo de retro-propagacion se puede justificar formalmente como un
descenso por el gradiente del error, la salida de cada unidad se calcula 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)>> [13].

Un conjunto de entrenamiento D debe tener ejemplos de la forma (¥,y), con
X €ER™y 7y € R™ (nym), dimensién de la entrada y salida respectivamente), un
factor de aprendizaje n, una funcion de activacion g diferenciable y una estructura
de red.

De forma grafica, como se observa en la Figura 3.12, esta arquitectura puede
realizar separaciones complejas a diferencia de un perceptrén simple, por ejemplo,
la funcién XOR, ya que a diferencia de la funcion AND y OR, no es linealmente

separable.

Figura 3.12 Regién de decision arbitraria de una RN con arquitectura PMC

3.3.3. Redes neuronales recurrentes

Si bien las redes PMC pueden discriminar situaciones no lineales, existen
tareas dificultosas para esta arquitectura, como permitir que una salida alimente a

las entradas.

Mejorados con la conexion completa y recurrente de la red, los algoritmos

que forman una red neuronal recurrente (RNR) satisfacen muchas de las

Juan Fernando Segarra Lépez
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problematicas presentes en arquitecturas mas simples. El propdsito de una RNR,

es otorgar una suerte de memoria a la red.

o
1‘:lC:' Oi1 Ot Ot+1
1w N R

: W St-1 St St+1
O = ROFOF0%
"1 e v v

X Xel X Xi+1

Figura 3.13 Una RNN y el despliegue de su célculo en el tiempo

e x, es la entrada en el tiempo t, por ejemplo x; puede ser un vector

correspondiente a la segunda palabra de una oracion

e s, es el estado oculto en el tiempo t es calculado en base a los estados

ocultos previos y en la entrada en el justo momento: s(t) = (Ux; — Ws;_4)

e 0; es la salida en el tiempo t. Por ejemplo, si queremos predecir la siguiente
palabra de una oracién, serd un vector de probabilidades a través de un

conjunto de entrenamiento. o, = softmax(Us,) [15]

Una RNR debe ser debidamente diseflada 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 amplia seleccién de hiper-
pardmetros tales como: el porcentaje de datos usados para el entrenamiento,
porcentaje de datos usados para la validacion, funcién de activacion, numero de

iteraciones o épocas, aprendizaje por lotes, etc.

Un ejemplo ampliamente usado para mostrar el funcionamiento de una RNR

es el de predecir la ultima palabra de una oraciéon como la siguiente:

““Mi amigo francés, vive en Paris, mi amigo habla fluidamente el idioma

Juan Fernando Segarra Lépez
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Si el disefio y el entrenamiento de una RNR son debidamente ajustados, la
red podré predecir la palabra francés, por lo tanto, encontrara la solucién 6ptima al
problema.

Ahora, teniendo en cuenta la eficacia de estas redes para problemas de este
tipo, existen inconvenientes con las dependencias a largo plazo, para esto, el mismo

ejemplo anterior puede ser reformulado como sigue:

““Mi amigo francés, vive en Paris, su esposa es de origen inglés y su mascota es un
cachorro de pastor aleman, mi amigo habla fluidamente el idioma "

Si bien la légica es la misma, la respuesta no es tan sencilla para una RNR,
dado que existe una gran cantidad de datos considerados como idiomas, el
algoritmo acertadamente otorgara pesos importantes a estos y la salida no es tan
intuitiva como antes, puesto que se puede perder la relevancia numérica del peso

de un dato antiguo.

La palabra francés, por ser el dato mas antiguo en la oracion (vista desde el
final del texto hacia el principio), puede presentar una desaparicion con respecto al
valor de su gradiente. A este problema mateméticamente se lo denomina como el
problema de desaparicion del gradiente. Este fendmeno tiene su inverso llamado el

problema de expansion del gradiente.

Para estos problemas de dependencias de largo plazo se han desarrollado
soluciones modificando la misma arquitectura RNR y desarrollando un tipo especial

de la misma, conocido como redes de memoria de largo plazo.

3.3.4. Redes de memoria de largo plazo

Para familiarizarse con las redes de memoria de largo plazo (RMLP), no hace
falta mas que entender lo que es la persistencia en el pensamiento. EI hombre
independiente del género o edad, razona cualquier cosa partiendo del conocimiento

adquirido. Un nifio no puede cantar en un recital si ain no aprende a hablar y es
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porgue el pensamiento humano tiene persistencia en la memoria, y es justamente lo

gue este tipo de redes persiguen.

Las RMLP son muy populares en la actualidad por sus aplicaciones en
prondsticos y reconocimientos, no poseen una diferencia fundamental de las RNR,
pero se distinguen en los célculos 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,_;) y 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 [16] se expone el calculo para una red RMLP de una manera completa,
pero sin incurrir en exhaustiva complejidad. Define el drea de toma de decisiones

con respecto a la memoria como celdas con un respectivo estado.

La primera etapa del calculo 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 (bf) y produce una
salida entre 0 y 1 para cada numero en el estado de celda C;_,. El O significa olvidar

completamente la caracteristica, y el 1 mantener completamente la caracteristica.
f(&) = o(welhe—q, x¢] + bf) (3.15)

En la segunda etapa, se decide lo que se va a almacenar en la celda, primero
una capa de funcion 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.

ir = o(Wilhe—1, %] + b; (3.16)
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Ce = tanh(We[he_y, x¢] + b¢) (3.17)

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 afade

i, * C;. Estos son los nuevos valores.
Co=ft*Cqti*C, (3.18)

Por dltimo, se decide cudl 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 funcion tanh coloca a los valores en
un rango entre -1 y 1, y después lo multiplica por la salida de la capa sigmoide, asi

solo se muestra como salida la parte deseada.
0r = o(W,[he—q, x,] + b,) (3.19)

h, = 0, * tanh(C}) (3.20)

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. Por lo que encontrara la solucién al problema:

““Mi amigo francés, vive en Paris, su esposa es de origen inglés y su mascota es un
cachorro de pastor aleman, mi amigo habla fluidamente el idioma francés™”

3.4  APRENDIZAJE AUTOMATICO

3.4.1 Aprendizaje de maquina
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<<Un programa de computadora aprende de la experiencia (E) con respecto
a alguna clase de tareas (T) y medida de desempefio (P), si su desempeiio en
tareas en (T), medido por (P), mejora con la experiencia (E)>> [17].

El aprendizaje de maquina esta tan relacionado a la mineria de datos y a la
estadistica como a la inteligencia artificial y es que no solo trata de aprendizaje, sino
de representacion de memoria, toma de decisiones e incluso de analisis abstracto
de informacion 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 segun sus funciones y caracteristicas, distinguiendo 3 principales

grupos.

i. 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 comdn es el agrupamiento

selectivo, mas conocido por su nombre en inglés Clustering.

ii. El aprendizaje no supervisado es el segundo grupo de la clasificacion 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.

iii.  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.

3.4.2 Aprendizaje profundo de maquina (APM)

El APM puede ser considerado un tipo especial de los AAM. Tedricamente

fue desarrollado para que los AAM alcancen un objetivo muy especial, la total
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independencia (no supervisién) 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 concreta dentro del Machine Learning (Aprendizaje de Maquina), que agrupa
algoritmos conexionistas, los més famosos son las redes neuronales, que como se
estudio en el capitulo anterior del presente, algunas arquitecturas pueden lograr la
propagacion de datos (hacia adelante y recurrentes<<accion de que algo vuelva a

aparecer>>) y la independencia buscada.

Compafiias como Apple usan APM, en su asistente virtual SIRI, Io0 mismo
hace Microsoft y Google con Cortana y Google Now respectivamente, aprovechando
este tipo de programas para entre otras cosas, realizar llamadas telefénicas
mediante reconocimiento de voz o programar alarmas con los habitos del usuario
[18]. Empresas y grupos de la bolsa de valores a nivel mundial dan un trato mas
sensible desde el punto de vista econémico al APM, si bien la bolsa de valores tiene
caracteristicas muy aleatorias e imposibles de predecir, todas estas compaifias,
entre ellas las entidades financieras como Morgan Stanley y Citigroup, contratan
expertos de AAM para sus oficinas de riesgo, de hecho, cerca del 70% de ordenes

en Wall Street estan comandadas por software [19].

La relevancia y el exponencial crecimiento que tiene el APM en el mundo
entero, es muestra fidedigna que la mayoria de problemas relacionados con la
prevision, analisis y prediccion de datos, sin importar su indole son atacados con

esta herramienta.

3.5 HERRAMIENTAS DE SOFTWARE USADAS PARA LA REDES
NEURONALES APLICADAS A LA PREDICCION DE FALLAS

Las RN, sobre todo las RMLP vy la actual facilidad de implementacién de
estas mediante la libreria TensorFlow y su moédulo Keras en Python ofrecen una
solucion mateméatica muy superior a la estadistica convencional. Los manuales de

mantenimiento preventivo, suposiciones por experiencia laboral o calculos aleatorios
Juan Fernando Segarra Lépez
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de ocurrencia de fallas son métodos inexactos, el algoritmo propuesto es una
combinacion educada estadisticamente de los elementos mas importantes de todo

lo anteriormente mencionado.

Informacién como la ubicacion, el origen, la fecha y el tipo de una falla, son
caracteristicas persistentes a lo largo del tiempo, haciendo que una prediccion
convencional sea dificil. Pero no es una condicion en la que una red RMLP no

pueda desenvolverse de manera correcta.

Entrada

Caracteristias de la falla
(Fecha,Lugar,Causa,origen)

v

‘ Algoritmo de APM ‘

v

Prediccidn de fallas
(Fecha ¥ Lugar)

Salida

Figura 3.14 Esquema general del modelo computacional propuesto
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CAPITULO 4

4 APLICACION DEL MODELO
4.1 INTRODUCCION

La matematica en general facilita la compresion de cualquier planteamiento
cientifico. Sucesos en el tiempo pueden ser representados por graficas cartesianas,
donde el eje de las abscisas contiene informaciéon numérica relacionada a un evento

y el eje de las ordenadas representa el tiempo.

Las series temporales son usadas en casi todas las areas de la ciencia.
Exactas 0 no, representan un método analitico muy preciso para el estudio de
diferentes datos. Es asi como las ciencias sociales pueden modelar el incremento

de la poblacién mundial con el paso de los afios.

30M
25M

20M

Ecuador
15 M

Bolivia
10M

5M

Figura 4.1 Incremento poblacional de Ecuador, Peru y Bolivia [21]

Este tipo de graficas en dos dimensiones pueden modelar aparte de series
temporales, relaciones de magnitudes. En el caso de la Fisica, se puede modelar el
incremento de la velocidad con respecto a la aceleracion o el movimiento oscilatorio

de un péndulo.
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Considerando el amplio rango de aplicaciones que ofrece estas curvas, es posible
modelar también la ocurrencia de fallas en un alimentador primario de la
CENTROSUR con respecto a los meses del afio. El eje de las ordenadas mostrara

la ubicacion de la falla y eje de las abscisas la fecha cuando sucedio.

Coordenadas Y de fallas en el alimentador #521

(2015)
96.80000
° ™ ™
96.75000 ® % o ® o2 .
° o & e egq °
96.70000  ® o KN °, °
° .0 o .o [ ] e ° o®
96.65000 ° ® L
“ o% ,° *e o . o o e © 0.
96.60000 9, ° ° N
‘. .. o o° .. [ ]
96.55000 °
° L] °
96.50000 ° ‘
e ¢ «® o ° o * ® T

96.45000
1/1/2015 2/20/2015 4/11/2015 5/31/2015 7/20/2015 9/8/2015 10/28/201512/17/2015

Figura 4.2 Datos reales de fallas en un alimentador

Coordenadas Y de fallas en el alimentador #521
(2015)

96.80000

°
96.75000 ¢
96.70000
96.65000

[
96.60000 +
96.55000
96.50000

®

96.45000
1/1/2015 3/1/2015 5/1/2015 7/1/2015 9/1/2015 11/1/2015

Figura 4.3 Aproximacion mediante series de tiempo de las fallas en un
alimentador

Las coordenadas UTM (Universal Transversa Mercator), presentan un
sistema que en espacios pequefios a nivel global se considera plano. Las

coordenadas planas (x, y) son el par ordenado que indican la latitud y longitud
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georreferenciada de un punto. Es por esto que en una aproximacion por series de
tiempo se puede modelar la falla en un alimentador, donde el eje de las ordenadas
adopta el valor las coordenadas X 0 Y de una falla y el eje de las abscisas el tiempo
[22].

En el Ecuador, la provincia del Azuay en la region sierra est4 ubicada
aproximadamente en coordenadas Planas UTM:

Norte: 9668240 / 9686630 y Este: 694500 / 722330 [23].

La solucion que se plantea al problema radica en, con base a un grafico de
coordenadas bidimensional predecir su comportamiento en los siguientes intervalos
de tiempo mediante un método computacional basado en APM. Para esto se usara
las caracteristicas que la curva presenta en un tiempo anterior a la prediccion que
se desea obtener. Finalmente, la prediccion del comportamiento de la curva resulta

en un indicativo de donde y cuando una falla pueda generarse.
4.2 DESCRIPCION DEL MODELO
El modelo en si, se puede resumir en 6 etapas:
i. Ordenar los datos de la CENTROSUR en una hoja de célculo (archivo de
extension .csv <<valores separados por coma ‘“comma-separated values”

>>).

ii. Leer los datos de entrada en un .csv con pandas y normalizar el conjunto de

datos usando sklearn para colocarlos en un vector mediante numpy
iii. Iniciar una red RMLP o LSTM (por su inglés “long-short term memory”)
iv. Calcular el error y reajustar los hiper-parametros hasta minimizarlo

v. Obtener las predicciones y des-normalizarlas para obtener resultados legibles
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vi. Imprimir las predicciones o graficar los resultados con Mathplotlib

Estas etapas se pueden observar mediante el siguiente diagrama de flujo:

Organizar las entradas
con sus caracteristicas
en un C5V

'

Leer y normalizar las
entradas

!

Iniciar la
red
neuronal | Comparar

Vectorizar

s el error minima
posible?

Aumentar las
— [0 —- iteraciones [ Cambiar

hiper-parametros

Normalizar los
datos

i

_— Graficar
Imprimir

resultados

Exportar
texto

Figura 4.4 Diagrama de flujo del modelo propuesto

4.3 PROTOTIPO DEL MODELO PROPUESTO

4.3.1 Modelo para una caracteristica

Como entrada se eligido una columna (caracteristica) con quinientas treinta y

dos filas de niumeros que gobiernan el comportamiento repetitivo de la funciéon Seno.
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Una onda senoidal es aritméticamente oscilante entre -1 y 1, con una
periodicidad marcada, por lo que se tomd como objetivo en las primeras versiones
del algoritmo intentar predecir el comportamiento de esta sencilla secuencia

numeérica.

En cada una de las pruebas se modificO el nimero total de iteraciones
(epochs), logrando diferentes resultados mostrados desde la Figura 4.5 hasta la
Figura 4.8. En las mismas se observo que a mayor nUmero epoch mejor se realiza

la prediccion, pero el costo computacional entendido como tiempo, crecia.

Para todas las pruebas se eligié un valor tipicamente usado del 70% de los
datos para el entrenamiento y el 30% para pruebas [24]. En cuanto a la
configuracion de la red RMLP se uso 2 capas clasicas, la de entrada y la de salida,
mostrando resultados satisfactorios como se verd a continuacion (la influencia del
namero de capas ocultas se estudia a fondo en el modelo de varias caracteristicas,
porque en este prototipo la configuracion mas simple mostré un desempefio

sobresaliente).

La Figura 4.6 muestra una mejoria notable de la prediccion con respecto a la
Figura 4.5, pero considerando que las iteraciones aumentan en dos, de manera
prematura se puede concluir que las predicciones (en rojo) progresan de forma

extraordinaria con tan solo dos iteraciones adicionales.
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Figura 4.5 Prediccién de una onda senoidal, epochs = 2
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Figura 4.6 Prediccion de una onda senoidal, epochs = 4

Ahora, después de analizar las Figuras 4.7 y 4.8, se muestra que a diferencia

de la anterior comparacion, aumentar los epochs a 8 y después a 16, no refleja nada

concluyente.

Las pérdidas se calculan como el error tras cada epoch, y es igual a la raiz

cuadrada del error cuadratico medio (RMSE ‘siglas de Root Mean Squared Error’)

para visualizar mejor lo que pasa en la red se graficaron las perdidas con respecto a

las iteraciones. Esto ultimo puede ser observado en la Figura 4.9.
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Figura 4.7 Prediccion de una onda senoidal, epochs = 8
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Figura 4.8 Prediccion de una onda senoidal, epochs = 16
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pérdidas en el modelo
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Figura 4. 9 Pérdidas vs las iteraciones en el modelo de APM

Finalmente, se concluye que el modelo para una caracteristica tiene total
validez a la hora de predecir una curva senoidal y una prediccion correcta se puede
considerar 6ptima a partir de las ocho iteraciones, y mas alla de esto, la mejoria es

despreciable y no tendria utilidad gastar recursos incrementado el epoch.

4.4 MODELO PARA LA PREDICCION DE FALLAS EN UN ALIMENTADOR

4.4.1 Modelo para varias caracteristicas

Al probar la eficiencia del algoritmo en una serie de tiempo como la funcién
seno, se debe tener en cuenta que la entrada en dicho algoritmo es una columna
simple de numeros. Por lo tanto, resulta en un desafio menor al de un sistema con

varias entradas en columnas para caracteristicas diferentes.

Si la periodicidad esta demasiado marcada, y la solucion es evidente, con
estadistica basica podria resolverse el problema. Como la realidad no puede estar
mas alejada de esto, las soluciones triviales en este caso son inviables. En un
problema donde no existe una reproducibilidad tan sencilla como la que existia en
una onda senoidal, un modelo computacional basado en APM puede ayudar a

resolver el problema.
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Por todo lo anterior, se ha desarrollado un método complejo de redes
neuronales, para de una manera 6ptima producir predicciones razonables, muy

dificiles de obtener mediante herramientas convencionales.

Partiendo como base el algoritmo de prediccion de una onda senoidal, se

alteraron varios pardmetros y cambiaron algunas consideraciones en la red:

i. La entrada cambio: de una columna con quinientas treinta y dos filas, a veinte

columnas con trescientos sesenta y cinco filas

il. La red, ahora presenta varias versiones segun el numero de capas ocultas

para un posterior analisis
iii. La funcion de activacién en la salida se modifico en varias pruebas

iv. El tamafio del lote o batch (limitador del nimero de ejemplos de datos que se
mostraran a la red antes de poder realizar una actualizacion de peso) se vario

segun las pruebas.

Se us6 especificamente como entrada las siguientes caracteristicas de una
falla: fecha de desconexién (afio, mes y dia), causa, coordenada X y coordenada Y.
Fijando como objetivo la obtencion de las coordenadas X e Y en intervalos de
tiempo futuros. A comparacion del algoritmo prototipo, donde se trabajé con una

sola caracteristica de los datos.

Los datos escogidos como entrada de este modelo fueron aquellos que la
empresa tenia mejor estructurados y completos. Se tomaron en cuenta las entradas
desde el 2011 hasta el 2015 de las fallas en el alimentador #521. Produciendo
trescientos sesenta y cinco (dias del afio) filas con 20 columnas (cuatro columnas

por afio, una en base a cada caracteristica de la falla en dicho alimentador).

Muchas de las caracteristicas de las fallas como las fechas y coordenadas en

2016 y 2010 del alimentador #521 mostraban inconsistencias en algunos meses. A
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menudo en estos casos la empresa registré las fallas propias de diciembre e incluso
noviembre para enero del siguiente afio, siendo esto una imprecision. Ademas, se
encontré la carencia absoluta de caracteristicas en algunos alimentadores. El
registro de informacion historica del udltimo mantenimiento realizado en los

alimentadores estaba incompleto.

En la primera prueba se consideré6 epochs al azar igual a 500, y una
configuracion tipica: train_size (entrenamiento) = 70% y test_size (pruebas) = 30% y
un 10% para validacion para una red sin capas ocultas (partiendo del caso mas

simple).

El aporte mas valioso del resultado mostrado en la Figura 4.9 es que a partir
de cierto punto donde el error se vuelve constante, aumentar los epochs es
innecesario. Un vistazo a la Figura 4.10 revela que aproximadamente con ciento
cincuenta iteraciones el modelo deja de presentar pérdidas significativas en ambos

casos (prediccion de Coordenada X e Y).

Pérdidas en el Modelo predictor de coordenadas X Pérdidas en el Modelo predictor de coordenadas Y
0.08 —— entrenamiento —— entrenamiento
014
0.07
0.12
0.06
0.10
0.05
3 T 008
g 0.04 B
4 003 & 006
0.01 0oz
0.00 0.00
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

iteraciones iteraciones

Figura 4.10 Pérdidas versus iteraciones en el modelo de varias caracteristicas.

El parametro batch es muy influyente en los problemas de prediccion, este
parametro influye directamente en la prediccion que se va a realizar en cada
intervalo de tiempo t, por ejemplo: un programa de ajedrez esta obligatoriamente
forzado a usar un batch alto puesto que las predicciones que realizar4 se veran
mejoradas si consideran varias jugadas futuras.
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Por otro lado, una serie temporal se vera afectada si se usa un batch alto, ya
gue para estas es mejor considerar las predicciones para cada punto siguiente

inmediato al anterior (algo que un jugador avanzado de ajedrez nunca haria).

Con el numero epoch fijado como base en 150 se tomd6 en consideracion
ampliar el nimero de capas ocultas en la red para observar el comportamiento de

esta, los diferentes resultados se muestran a continuacion.
4411 Modelo sin capas ocultas
4.4.1.1.1 Variacion del hiper parametro batch sin capas ocultas

En las Figuras 4.11 - 4.14, se muestran los resultados de la prediccion en una
red sin capas ocultas en base a la variacion del batch. Las Tablas 4.1 y 4.2
muestran el error correspondiente a cada una de estas variaciones, concluyendo
que el error minimo se da con batch = 2, ratificando esto que el batch mas pequefio
es el mas conveniente en el ajuste de hiper parametros para un modelo de

prediccidon de series de tiempo.
Consideraciones:

i. RMSE Entrenamiento: Es la raiz cuadrada del error cuadratico medio
presentado por la red durante el entrenamiento después de 150

iteraciones

ii. RMSE Pruebas: Es la raiz cuadrada del error cuadratico medio

presentado por la red durante las pruebas después de 150 iteraciones

iii.  Mientras mayores sean estos errores, la prediccién es mas inexacta y
el modelo puede estar al borde de la sobre-alimentacion, esto es mas

facil visualizarlo en las gréficas siguientes.
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Tabla 4.1 Error de una red con una capa oculta para diferentes batch,

prediccion de coordenadas X.

Coordenada X | RMSE Entrenamiento | RMSE Pruebas
Capas Ocultas 0 0
Batch =12 0.01 0.07
Batch =3 0.01 0.07
Batch =10 0.02 0.08
Batch =13 0.01 0.07

Tabla 4.2 Error de una red con una capa oculta para diferentes batch,

prediccion de coordenadas Y.

Coordenada Y | RMSE Entrenamiento | RMSE Pruebas
Capas Ocultas 0 0
Batch =12 0.02 0.1
Batch =3 0.01 0.09
Batch =10 0.03 0.11
Batch =13 0.03 0.09
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Figura 4.11 Predicciones de coordenadas X e Y, red sin capas ocultas, batch =2
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Figura 4.12 Predicciones de coordenadas X e Y, red sin capas ocultas, batch =5
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Figura 4.13 Predicciones de coordenadas X e Y, red sin capas ocultas, batch =10
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Figura 4.14 Predicciones de coordenadas X e Y, red sin capas ocultas, batch =15
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4.4.1.2 Modelo de una capa oculta:
4.4.1.2.1 Variacion del hiper parametro batch con una capa oculta

En las figuras 4.15 - 4.18 se muestran los resultados de la prediccidén en una
red con una capa oculta en base a la variacion del batch. Las Tablas 4.3 y 4.4
muestran el error correspondiente a cada una de estas variaciones, concluyendo

gue el error minimo se da con batch = 2, concluyendo en un resultado satisfactorio

segun lo esperado.

Tabla 4.3 Error de una red con una capa oculta para diferentes batch,

prediccion de coordenadas X.

Coordenada X | RMSE Entrenamiento| RMSE Pruebas
Capas Ocaultas 1 1
Batch =2 0.01 0.06
Batch =3 0 0.06
Batch =10 0.01 0.07
Batch =13 0 0.07

Tabla 4.4 Error de una red con una capa oculta para diferentes batch,

prediccién de coordenadas Y.

Coordenada Y |RMSE Entrenamiento| EMSE Pruebas
Capas Ocultas 1 1
Batch =2 0.01 0.08
Batch =3 0.01 0.08
Baich =10 0.01 0.09
Batch =13 0.01 0.09
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Figura 4.15 Predicciones de coordenadas X e Y, red de una capa oculta, batch =2
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Figura 4.16 Predicciones de coordenadas X e Y, red de una capa oculta, batch =5
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Figura 4.17 Predicciones de coordenadas X e Y, red de una capa oculta, batch =10
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Figura 4.18 Predicciones de coordenadas X e Y, red de una capa oculta, batch =15
4.4.1.3 Modelo de dos capas ocultas

4.4.1.3.1 Variacion del hiper parametro batch con dos capas ocultas

En las figuras, desde la 4.19 hasta la 4.22, se muestran los resultados de la
prediccion en una red con dos capas ocultas en base a la variacion del batch. Las
tablas 4.5 y 4.6 muestran el error correspondiente a cada una de estas variaciones,
concluyendo que el error minimo se da con batch = 2, siendo esto lo esperado

segun lo revisado anteriormente.

Tabla 4.5 Error de una red con dos capas ocultas para diferentes batch,

prediccidén de coordenadas X.

Coordenada X | RMSE Entrenamiento | RMSE Pruebas
Capas Ocultas 2 2
Batch =12 0 0.06
Batch =3 ] 0.07
Batch =10 0.01 0.07
Batch =13 0.01 0.08

Tabla 4.6 Error de una red con dos capas ocultas para diferentes batch,

prediccidén de coordenadas Y.
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Coordenada Y | RMSE Entrenamiento | RAMSE Pruebas
Capas Ocultas 2 2
Batch =2 .01 0.08
Batch =3 0 0.08
Batch =10 .01 0.08
Batch =13 0.01 0.09
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Figura 4.19 Predicciones de coordenadas X e Y, red de dos capas ocultas, batch =2
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Figura 4.20 Predicciones de coordenadas X e Y, red de dos capas ocultas, batch =5
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Figura 4.21 Predicciones de coordenadas X e Y, red de dos capas ocultas, batch = 10
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Figura 4.22 Predicciones de coordenadas X e Y, red de dos capas ocultas, batch = 15

44.1.4

El error versus el aprendizaje por lotes

Se demostré que a mayor cantidad de capas ocultas y niamero batch mas

pequefio se obtienen errores menores (evaluando las predicciones X e Y) como se

observa en las Tablas 4.7 y 4.8, por lo que para las siguiente pruebas esos dos

parametros quedan fijos.
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Tabla 4.7 Resultados del error en base al nUmero de capas ocultas de lared y el

batch para la prediccién de coordenadas X

Coordenada X RMSE Entrenamiento RMSE Pruebas

Capas Ocultas 0 1 2 0 1 2
Batch =2 0.01 0.01 ] 0.07 0.06 0.06
Batch =5 0.01 0 0 0.07 0.06 0.07
Batch =10 0.02 0.01 0.01 0.08 0.07 0.07
Batch =15 0.01 0 0.01 0.07 0.07 0.08

Entrenamiento en prediccidén de coordenada X

0.012
0.01
0.008

_0.006

Erro

0.004
0.002

0
0 2 4 6 8 10 12 14 16

-0.002 batch

Figura 4.23 RMSE vs batch en el entrenamiento de dos capas ocultas para X

Pruebas en prediccién de coordenada X

0.09
0.08
0.07
0.06
0.05
0.04
0.03
0.02
0.01

Error

batch

Figura 4.24 RMSE vs batch en las pruebas de dos capas ocultas para X

Tabla 4.8 Resultados del error en base al nimero de capas ocultas de la red

y el batch para la prediccion de coordenadas Y
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Coordenada Y RMSE Entrenamiento RMSE Pruebas
Capas Ocultas 0 1 2 0 1 2
Batch =2 0.02 0.01 0.01 0.1 0.08 0.08
Batch =5 0.01 0.01 0 0.09 0.08 0.08
Batch =10 0.03 0.01 0.01 0.11 0.09 0.08
Batch =15 0.03 0.01 0.01 0.09 0.09 0.09

Entrenamiento en prediccién de coordenada Y

0.012
0.01
0.008

0.006

Error

10 12 14 16

o
LS
=
(2]
o]

batch
Figura 4.25 RMSE vs batch en el entrenamiento de dos capas ocultas para Y
Pruebas en prediccion de coordenada Y
0.092

0.088

0.086

Error

0.084

0.082

0.08

0.078
10 12 14 16

o
bS]
-
(2]
o]

Batch

Figura 4.26 RMSE vs batch en las pruebas de dos capas ocultas para Y

4.4.1.5 Funciones de activacion en la capa de salida

Como se observa en las Tabla 4.9 y Tabla 4.10 las funciones con mayor

tendencia lineal presentan cambios nulos en el error y la funcion tanh, por su hiper-
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simetria con los ejes cartesianos, induce errores mayores en la salida. Por lo que

se concluye que en la capa de salida, una funcion lineal es la mejor opcion.

Tabla 4.9 Error para diferentes funciones de activacion en la capa de salida de un

modelo de dos capas ocultas de la prediccidon de coordenada X

Coordenada X Linear Relu tanh
RMSE Entrenamiento 0 0 0.01
RMSE Pruebas 0.06 0.06 0.8

Tabla 4.10 Error para diferentes funciones de activacion en la capa de salida de un
modelo de dos capas ocultas de la prediccion de coordenada Y

CoordenadaY Linear Relu tanh
RMSE Entrenamiento 0.01 0.01 0.02
RMSE Pruebas 0.08 0.08 0.09

4 5PREDICCIONES NULAS

4511 Prueba con parametros aleatorios

El objetivo de esta prueba es mostrar predicciones totalmente erréneas que
se manifiestan cuando no se ha planteado algun criterio de seleccién de hiper-

parametros en una red neuronal, un modelo fue realizado con el siguiente ajuste:

i. Iteraciones o epoch = 1 (contrastando que una iteracién es un numero
pequefio para cualquier proceso repetitivo complejo como este

problema)

ii. Porcentaje de datos para el entrenamiento = 10% (contrastando que la

literatura recomienda de 65% a 85%)
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iii. Batch = 365 (contrastando que las series de tiempo deberian usar un
batch pequefo)

iv.  Funcion de activacién sigmoide en la capa de salida (contrastando el

poco uso dado en los modelos de APM)

En la Tabla 4.11 se observan errores de magnitud considerable, por lo que se
espera malas predicciones de parte de este modelo, de la misma forma en la Figura

4.27 se puede apreciar el fallido intento del algoritmo por realizar la prediccion.

Tabla 4.11 Error para una red configurada sin criterio de seleccion de parametros

Predicciones |[Rmse Entrenamiento |RMSE Pruebas
Coordenada X 0.29 0.18
Coordenada y 0.19 0.22

Fallas Fallas

— datos
=== entrenamiento
=== predicciones

133 — datos

=== entrenamiento 96.75
730 { === predicciones

-
o)
%]

-
[
=

Coordenada X
Coordenada Y

715

=T b=t ="=~ -

(=]
0

100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350
Dia del Ano Dia del Afio

Figura 4.27 Prediccion de coordenadas X e Y con parametros aleatorios

4.6 RESULTADOS EN ORDENADORES CON DIFERENTE PLATAFORMA DE
HARDWARE Y SOFTWARE

El APM presenta propiedades estocasticas, por esta razon, con la finalidad
de disefiar un método confiable y aplicable en cualquier ordenador, se usaron 2
computadores de caracteristicas diferentes para probar el modelo, cuyas
caracteristicas se muestran en la Tabla 4.12.
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Tabla 4.12 Caracteristicas de los diferentes ordenadores

Ordenador 1 2
Firma HEWLETT PACEARD ASUS
Procesador INTEL 17//2 5GHz INTEL 17 7Th gen//2.8Ghz
Tarjeta Grafica Estandar Mvidia Gforce GTX
RAM 8Gh 8Gh
ROM 512Gh 1Th
50 Windows 10 Uhuntu{basado en Linux)

El modelo se probd en la version de CPU (Ordenador 1) de Tensorflow asi
como también en la versién de GPU (Ordenador 2), mostrando el Ordenador 2 un
poco menos de tiempo en completar los epochs con un error ligeramente mas
pequefio como se detalla en la Tabla 4.13, también en la Figura 4.28 se puede ver
esta leve mejoria en cuanto a prediccion. Se concluye que la diferencia no es muy
amplia.

Tabla 4.13 Errores en la prediccion de coordenadas Y en 2 ordenadores

Coordenada Y [Rmse Entrenamiento |RMSE Pruebas

GPU 0.01 0
CPU 0.03 0.03
Fallas Fallas
%80 | — @tos | — datos
ye J[#= entrenamiento 96.75 { ==~ entrenaméento
%754 ... rediciones predicliones |
Py .' 9%.70 ]

%65 4

Coordenada Y

9% 60 4

Coordenada Y

9655 1

9%.50 1 :

0 0 100 150 200 20 20 390 0 % 100 150 00 %0 200
Dia gel Afo Dia oel A0

Figura 4.28 Prediccion de la coordenada Y (izquierda: GPU, derecha: CPU)
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CAPITULO 5

5 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En este trabajo de titulacién se desarroll6 un modelo predictivo de fallas en

alimentadores primarios de concesion de la CENTROSUR.

Para problemas de prediccién relacionados a un evento en el tiempo, los
modelos de APM son muy efectivos. Existen hoy en dia herramientas que facilitan
la construccion de las redes neuronales, como la libreria Keras que corre sobre
TensorFlow. Estas herramientas hacen que en pocas lineas de codigo se pueda
construir cualquier arquitectura compleja de red neuronal de forma sencilla, rapida y

precisa.

El desarrollo del modelo computacional para la prediccion de fallas usando
APM en un alimentador primario de la CENTROSUR resulta de interés tedrico

debido a que:

i. Las series de tiempo pueden modelar muchos fenbmenos relacionados a un
sistema de potencia, en este caso particular a la ocurrencia de fallas en un

alimentador de distribucion.

ii. Este trabajo comprobd que no es optimo incluir una cantidad exuberante de

iteraciones para conseguir resultados positivos en un proceso iterativo.

iii. Se comprob6é que el aprendizaje por lotes (batch) resulta mejor si se lo
considera como un valor pequefio dentro de los hiper-parametros de una red

neuronal que persiga como fin predicciones en series de tiempo.

iv.  Fue apreciado el resultado positivo de incluir una o dos capas de neuronas
ocultas en una red, y se constaté que una funcion Relu aparte de ser muy

popular estos dias, es de beneficio en la salida de una RMLP.
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El desarrollo del modelo computacional para la prediccion de fallas usando

APM en un alimentador primario de la CENTROSUR resulta de interés practico

debido a que:

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
prediccidn de fallas resulta de interés de las compafiias de distribucion

eléctrica locales e internacionales para aplicaciones pioneras

El APM puede ser usado virtualmente en todas las areas en las que
trabaje una empresa, pueden verse beneficiados desde la economia

hasta la ingenieria.

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

econdmica

Los sistemas para la recopilaciéon de informacién 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

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 a plena disposicién para su investigacion.

Se puede recomendar a la CENTROSUR que, aprovechando su enorme

cantidad de datos guardados a través de los Ultimos afios en, haga uso pleno de
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ellos para entrenar modelos predictores de diferentes fenbmenos. Es recomendable
también, la obtencion o desarrollo de sensores para obtener mas caracteristicas de
una falla, como, por ejemplo; temperatura, velocidad del viento, precipitacion,
radiacion solar y otras caracteristicas que pueden ser registradas durante una
interrupcion. Finalmente se recomienda que la empresa haga énfasis en el registro
del dltimo mantenimiento en cada alimentador después de que sufre una falla, esta
es una de las caracteristicas mas importantes que podria haber aportado mucho a

los resultados obtenidos en este trabajo de titulacion.
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ANEXOS

ANEXO A

Tablas que registran el numero interrupciones no programadas que se han
generado en los afios 2011, 2012, 2013, 2014 Y 2015

ANO 2011

Tabla A.1 Total, de interrupciones registradas para el afio 2011

DESCRIPCION CAUSA TOTAL
Cortocircuito Red 814
Cambio de fusible Red 664
Ramas sobre la red Terceros 621
Descargas atmosféricas Climéticas 412
Linea arrancada Red 273
Viento Climaticas 255
Red floja Red 189
(Ce:r?rg_?lar bases de portafusibles Red 148
Choque Terceros 86
Cambio de conector Red 71
Falla transitoria Red 70
Cambiador tirafusibles Red 54
Cambiar poste Red 36
Otras Red 29
Tempestad o tormenta Climaticas 29
Actlia Relé de sobrecorriente Red 29
Falla del equipo de medicion Red 15
Animales en la red Terceros 14
Tensor suelto Red 10
Total 3819
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ANO 2012

Tabla A.2 Total, de interrupciones registradas para el afio 2012

FACULTAD DE INGENIERIA
ESCUELA DE INGENIERIA ELECTRICA

DESCRIPCION CAUSA TOTAL
Cortocircuito Red 845
Ramas sobre la red Terceros 662
Descargas atmosfericas Climaticas 456
Cambio de fusibles Red 393
Red floja Red 271
Linea arrancada Red 255
Viento Climaticas 192
Cambiar bases de portafusibles
BT Red 189
Otras Red 124
Choque Terceros 118
Deslizamiento de tienrra Ambientales 67
Tempestad o tormenta Climéticas 15
Actla réle de sobrecorriente Red 70
Actlia sistemas de protecciones Red 14
Cambiar tirafusibles Red 33
Falla transitoria Red 35
Trafo o red sobrecargada Red 20
Animales en la red Terceros 21
Total 3780
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ANO 2013

Tabla A.3 Total, de interrupciones registradas para el afio 2013

DESCRIPCION CAUSA TOTAL
Cortocircuito Red 593
Ramas sobre la red Terceros 588
Descargas atomosfericas Climéticas 432
Otras Red 344
Cambio de fusibles Red 317
Cambiar fases de portafusibles Red 205
Red floja Red 171
Viento Climaticas 138
Linea arrancada Red 127
Choque Terceros 126
Animales en la red Terceros 47
Cambiar tirafusbles Red 22
Falla transitoria Red 20
Actua rele de sobrecorriente Red 18
Cambio de conector Red 16
Tempestad o tormenta Red 13
Dafio interno Terceros 13
Red sobrecargada Red 11
Transformador qguemado Red 10
Cambio de poste Red 8
Total 3219
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ANO 2014

Tabla A.4 Total, de interrupciones registradas para el afio 2014

DESCRIPCION CAUSA TOTAL
Cortocircuito Red 910
Ramas sobre la red Terceros 650
Descargas atmosféricas Climéticas 515
Otras Red 324
Cambio de fusibles Red 261
Cambiar bases de portafusibles Red 204
Linea arrancada Red 182
Choque Terceros 163
Red floja Red 157
Cambiar tirafusibles Red 72
Viento Climéticas 69
Animales en la red Terceros 50
Tempestad o tormenta Climaticas 45
Actla relé de sobrecorriente Red 41
Dafio interno Terceros 16
Falla transitoria Red 13
Cambio de conector Red 12
Trafo o red sobrecargada Red 9
Cambiar poste Red 8
Total 3701
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ANO 2015

Tabla A.5 Total, de interrupciones registradas para el afio 2015

DESCRIPCION CAUSA TOTAL
Cortocircuito Red 1059
Ramas sobre la red Terceros 726
Descargas atmosféricas Climéticas 350
Cambiar bases del portafusibles
BT Red 307
Linea arrancada Red 220
Falla transitoria Red 196
Otras Red 167
Viento Climaticas 166
Choque Terceros 141
Red floja Red 140
Cambio de fusibles Red 77
Cambio de conector Red 38
Cambiar tirafusibles Red 37
Actla sistema de protecciones Red 31
Puente en MT arrancado Red 26
Animales en la red Terceros 23
Actlia relé de sobrecorriente Red 23
Seccionador averiado Red 15
Transformador guemado Red 12
Cambiar poste Red 12
Total 3766
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ANEXO B

DATOS ESTADISTICOS DE LA EMPRESA ELECTRICA REGIONAL CENTRO
SUR C.A.

La empresa eléctrica proporciond informacion relevante con respecto a las
interrupciones no programadas que presentaron los afios 2011, 2012, 2013, 2014,
2015 y 2016; la siguiente tabla es solo una muestra del tipo de informacion que se
dispuso para este trabajo, aunque no representa la totalidad de la informacion, tiene
como objetivo dar una idea de la informacion recopilada a lo largo de los dltimos

anos.

El total de la informacion recopilada por la empresa y usada para la

elaboracion del método es del alimentador 521 en cinco afos.
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Tabla B.1 Muestra parcial de la informacién de fallas y sus caracteristicas
del alimentador 521 desde enero del 2011 hasta diciembre del 2015

Anio MesVisualizacion Alim Fecha Desconexion Causa CoordenadaX CoordenadaY
2011 ENERO 521.00 1/1/2011 Red 717,758.21 9,676,478.38
2011 FEBRERO 521.00 2/12/2011 Red 718,935.20 9,673,088.23
2011 FEBRERO 521.00 2/17/2011 Climaticas 717,957.05 9,678,145.69
2011 FEBRERO 521.00 2/19/2011 Red 713,761.39 9,671,224.73
2011 FEBRERO 521.00 2/20/2011 Red 716,998.21 9,673,630.93
2011 MARZO 521.00 3/11/2011 Red 716,810.08 9,675,263.72
2011 MARZO 521.00 3/19/2011 Red 717,145.89 9,673,800.38
2011 MARZO 521.00 3/21/2011 Climaticas 726,817.10 9,647,520.86
2011 MARZO 521.00 3/30/2011 Red 716,915.10 9,672,660.44
2011 ABRIL 521.00 4/1/2011 Terceros 716,998.21 9,673,630.93
2011 ABRIL 521.00 4/1/2011 Terceros 716,440.65 9,664,050.51
2011 ABRIL 521.00 4/1/2011 Climaticas 716,330.68 9,664,024.29
2011 ABRIL 521.00 4/5/2011 Climaticas 722,199.62 9,653,674.87
2011 ABRIL 521.00 4/13/2011 Red 719,095.13 9,667,129.73
2011 ABRIL 521.00 4/17/2011 Red 717,145.89 9,673,800.38
2011 ABRIL 521.00 4/19/2011 Red 717,793.87 9,677,244.47
2011 ABRIL 521.00 4/19/2011 Red 713,598.24 9,659,985.67
2011 ABRIL 521.00 4/19/2011 Red 717,095.53 9,659,937.69
2011 ABRIL 521.00 4/20/2011 Red 717,559.63 9,659,965.03
2011 ABRIL 521.00 4/21/2011 Terceros 719,944.30 9,667,962.90
2011 ABRIL 521.00 4/21/2011 Red 719,944.30 9,667,962.90
2011 ABRIL 521.00 4/25/2011 Red 717,978.42 9,670,874.77
2011 ABRIL 521.00 4/30/2011 Terceros 714,896.97 9,670,431.07
2011 ABRIL 521.00 4/30/2011 Climaticas 718,101.68 9,665,657.10
2011 MAYO 521.00 5/3/2011 Red 721,732.52 9,658,279.89
2011 MAYO 521.00 5/9/2011 Climaticas 727,416.00 9,646,641.85
2011 MAYO 521.00 5/19/2011 Red 718,286.94 9,661,729.68
2011 MAYO 521.00 5/19/2011 Red 717,438.68 9,673,685.19
2013 " " " " " "

2014 " " " " " "

2015 DICIEMBRE 521.00 12/31/2015 Climaticas 730,941.98 9,647,892.93

ANEXO C

CODIGO DEL MODELO COMPUTACIONAL DE PREDICCION DE FALLAS

#Se importan las librerias necesarias

#Las no instaladas se pueden instalar mediante el comando pip install- <<libreria>> en el
CMD

#Numpy es una libreria de contenedores multidimensionales de datos genéricos

#Matplotlib es la libreria encargada de los plots o graficas

#Pandas es el lector de datos y archivos

#Keras es el modulo exportado que corre sobre la libreria de deep learning TENSORFLOW
#Sklearn es la libreria encargada de los procesos de machine learning
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import numpy

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas

import math

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, LSTM, Dropout, Activation
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.metrics import mean_squared_error

#Del conjunto de datos se determina, las dimensiones a considerar para el problema
#dependiendo las columnas que van a ser analizadas

def create_dataset(dataset, look_back=1):
dataX, dataY =], []
for i in range(len(dataset) - look_back - 1):
a = dataset][i:(i + look _back), :]
dataX.append(a)

#Aqui se especifica el numero de caracteristicas de entrada, en este caso 20.

#Python entiende los paréntesis como "numero de™ y los corchetes como "posicion
en"

#En este caso 19 es la posicion 20, porque el contador iniciaen 0

dataY.append(dataset[i + look back, 19])
return numpy.array(dataX), numpy.array(datay)

#Se otorga el valor del random seed (nimero semilla aleatorio), define la pronosticabilidad

numpy.random.seed(7)

# Con la libreria pandas se leen los datos en el .csv cargados en el notebook

dataframe = pandas.read_csv('20.csVv', engine="python’)
dataset = dataframe.values

#Normalizar el conjunto de datos en valores entre Oy 1
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scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))
dataset = scaler.fit_transform(dataset)

# separamos los datos en porcentajes de entrenamiento 70 por ciento
# restamos de la totalidad 100%-70% = 30% para testeo o pruebas

train_size = int(len(dataset) * 0.70)
test_size = len(dataset) - train_size
train, test = dataset[O:train_size, :], dataset[train_size:len(dataset), ]

# da la nueva forma X=t and Y=t+1, hace referencia al valor después del tiempo t
look_back = 20

trainX, trainY = create_dataset(train, look back)

testX, testY = create_dataset(test, look_back)

# La nueva forma seria [muestras, saltos de tiempo, caracteristicas]

trainX = numpy.reshape(trainX, (trainX.shape[0], look_back, 20))
testX = numpy.reshape(testX, (testX.shape[0],look_back, 20))
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# Long-short term memory, o LSTM es RMLP (neuronas de memoria de larga plazo)

#EI validation split determinada el porcentaje de datos que van a ser usados para
validacion

#Epochs es una palabra que puede traducirse como época, relacionado con el contexto
temporal

#se puede entender como las Iteraciones (un barrido a todos los datos)

# El nUmero batch (datos para aprendizaje por lotes) esta dentro de cada uno de los epochs
#Mientras mas grande el epoch y el batch, mas largo el entrenamiento pero no
necesariamente mejor

#Crea la red neuronal -long short term memory-
#Se apila capas con model.add.

model = Sequential()
model.add(LSTM(150, input_shape=(look back,20),return_sequences=True))
model.add(LSTM(75, input_shape=(look_back,20),return_sequences=False))

#si se desea una red mas profunda por ejemplo, entonces:
#model.add(Dense(16,kernel_initializer="uniform',activation="relu"))
#model.add(Dense(8,kernel_initializer="uniform’,activation="relu"))
#model.add(Dense(4,kernel_initializer="uniform',activation="relu"))
#model.add(Dense(2,kernel_initializer="uniform’,activation="relu"))

model.add(Dense(1,kernel_initializer="uniform’,activation="linear"))
model.compile(loss='mean_squared_error', optimizer='adam’)
history="model.fit(trainX, trainY,validation_split=0.1, epochs=150, batch_size=2,
verbose=0.25)

#Grafica la perdida ‘error vs epocas de entrenamiento’
plt.plot(history.history['loss’],color="blue’)
plt.plot(history.history['val_loss'],color="black’)
plt.title('model loss')

plt.ylabel('pérdida’)

plt.xlabel(*época’)

plt.legend(['entrenamiento’, 'validacion'], loc="upper right’)
plt.show()

# realizar las predicciones
trainPredict = model.predict(trainX)
testPredict = model.predict(testX)
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#Muestra las predicciones en numero real. Des-normaliza lo que antes se normalizo
#Crea una matriz vacia con las dimensiones de la entrada

trainPredict_extended = numpy.zeros((len(trainPredict),20))
#En la matriz creada coloca las predicciones
trainPredict_extended|[:,19] = trainPredict][:,0]

#Desnormaliza y pone ahi la columna que queremos predecir

trainPredict = scaler.inverse_transform(trainPredict_extended) [:,19]
print(trainPredict)

#Crea una matriz vacia con las dimensiones de la entrada

testPredict_extended = numpy.zeros((len(testPredict),20))

#En la matriz creada coloca las predicciones

testPredict_extended[:,19] = testPredict[:,0]

#Des-normaliza y pone ahi la columna que queremos predecir para luego mostrala
testPredict = scaler.inverse_transform(testPredict_extended)[:,19]

print(testPredict)

trainY_extended = numpy.zeros((len(trainY),20))
trainY_extended[:,19]=trainY
trainY=scaler.inverse_transform(trainY_extended)[:,19]
testY_extended = numpy.zeros((len(testY),20))
testY_extended[:,19]=testY
testY=scaler.inverse_transform(testY_extended)[:,19]

# calcula el error medio cuadratico de la raiz

trainScore = math.sqgrt(mean_squared_error(trainY, trainPredict))
print(‘Train Score: %.2f RMSE' % (trainScore))

testScore = math.sqrt(mean_squared_error(testY, testPredict))
print(‘'Test Score: %.2f RMSE' % (testScore))

#Transforma el entrenamiento de predicciones para el ploteo
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trainPredictPlot = numpy.empty_like(dataset)
trainPredictPlot[:, :] = numpy.nan
trainPredictPlot[look _back:len(trainPredict)+look _back, 19] = trainPredict

# Transforma el entrenamiento de predicciones para el ploteo

testPredictPlot = numpy.empty_like(dataset)
testPredictPlot[:, :] = numpy.nan
testPredictPlot[len(trainPredict)+(look_back*2)+1:len(dataset)-1, 19] = testPredict

# Grafica los datos reales, predicciones y entrenamiento vs el tiempo//365 dias (un
afno)//

serie,=plt.plot(scaler.inverse_transform(dataset)[:,19],color="black’,label="datos")
prediccion_entrenamiento,=plt.plot(trainPredictPlot[:,19],color="blue’,label="entrenamiento’,linestyle="--

)

prediccion_test,=plt.plot(testPredictPlot[:,19],color="red',label="predicciones' linestyle="--")
plt.title('Fallas’)

plt.ylabel('Coordenada X')

plt.xlabel('Dia del Afio")

plt.legend(loc="upper left)

plt.show()
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