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RESUMEN
Se investigd mediante un disefio experimental cuasi experimental, la
implementacion de una aplicativo basado en algoritmo de clasificaciéon de
Machine Learning, para la identificacion automatica de la causa raiz de las fallas
en lineas de transmision del grupo ISA Peru. La muestra estuvo constituida por
los archivos COMTRADE de fallas generados por los relés de proteccion de la
linea de transmision del grupo ISA Perd, en la cual se haya confirmado la causa
raiz de la falla, en una ventana de tiempo del 2020 al 2021, principalmente. Los
objetivos especificos fueron desarrollar un aplicativo basado en lenguaje de
programacién Python para transformar los datos obtenidos del archivo
COMTRADE de las fallas en lineas de transmision y posteriormente desarrollar
un aplicativo basado en algoritmo de clasificacién de aprendizaje supervisado de
Machine Learning, para la identificacion automatica de la causa raiz de fallas en
lineas de transmision del grupo ISA Peru. El estudio se realizo en el area de
Mantenimiento de Lineas de Transmision de Red de Energia del Peru. Para la
ingenieria de variables, se utilizaron caracteristicas contextuales (tiempo y zona
geografica), caracteristicas en el dominio del tiempo y de la frecuencia. Para el
analisis exploratorio de datos, se utilizaron diagramas de caja. Se eligio el
algoritmo k-nearest neighbors para realizar el entrenamiento del modelo de
aprendizaje supervisado de Machine Learning. Los resultados de las métricas de
evaluacion fueron para el conjunto de muestras de test, una exactitud del 93%,
con una sensibilidad del 97% para descarga atmosférica, 96% para humedad y

contaminacién y 85% para quema de vegetacion.



ABSTRACT

It was investigated through a quasi-experimental experimental design on the
implementation of an application based on a Machine Learning classification
algorithm, for the automatic identification of the root cause of failures in
transmission lines of the ISA Peru group. The sample consisted of the
COMTRADE files of faults generated by the protection relays of the transmission
line of the ISA Peru group, in which the root cause of the fault has been confirmed,
within a time window mainly from 2020 to 2021. The specific objectives were to
develop an application based on the Python programming language to transform
the data obtained from the COMTRADE file of faults in transmission lines and
subsequently develop an application based on Machine Learning supervised
learning classification algorithm, for automatic identification. of the root cause of
failures in transmission lines of the ISA Peru group. The study was carried out in
the area of Maintenance of Transmission Lines of Red de Energia del Peru. For
the engineering of variables, contextual characteristics (time and geographical
area), characteristics in the time and frequency domain were used. For
exploratory data analysis, box plots were used. The k-nearest neighbors
algorithm was chosen to perform the training of the Machine Learning supervised
learning model. The results of the evaluation metrics were for the set of test
samples, an accuracy of 93% was obtained, with a recall of 97% for atmospheric

discharge, 96% for humidity and pollution, and 85% for vegetation burning.



INTRODUCCION
La energia eléctrica se ha convertido en una base fundamental para el desarrollo
tecnoldégico. El sistema eléctrico de potencia esta conformado por los sectores
de generacion de la energia eléctrica (a través de recursos renovables en
centrales hidraulicas, centrales solares y centrales edlicas y recursos no
renovables en centrales a vapor, central de biomasa y centrales de ciclo
combinado); el sector de transmisién esta conformada por subestaciones
eléctricas (del tipo de transformacion y de maniobras) y lineas de transmision
(con estructuras tales como torres metalicas y postes de madera) en alta y extra
alta tensidon y el sector de distribucion, el cual estd conformada por

subestaciones, lineas de media tension y redes de baja tension.

Cada sector se encuentra susceptible a que los equipos que conforman parte de
la transmision de la energia eléctrica se vean afectados por fallas de origen
interno o externo, los cuales repercuten en la operacion del sistema eléctrico de
potencia, disminuyendo la confiabilidad, en aquellos casos en el que se aisla el
componente en falla del sistema eléctrico por la actuacion del sistema de
proteccion de la linea de transmision. Ante eso, las empresas que conforman los
sectores eléctricos plantean estrategias de mantenimiento centrado en
confiabilidad (MCC). A pesar de ello, hay modos de falla que dependen de
circunstancias externas (ambientales y circunstanciales). En el caso especifico
de las lineas de transmisién de alta y extra alta tension, tales modos de fallas de
origen externo (del tipo ambiental) son frecuentemente contaminacién y
humedad en cadena de aisladores, descargas atmosféricas y quema de

vegetacion (que disminuye la resistividad dieléctrica del aire), entre otros. Ante



estos eventos las empresas del sector de transmisién de energia eléctrica,
ejecutan actividades de mantenimiento correctivo de emergencia para recuperar
la disponibilidad de la linea de transmision y la confiabilidad de la operacién del

sistema eléctrico de potencia.



. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
En la operaciéon del Sistema Eléctrico Interconectado Nacional, se presentan
fallas en lineas de transmisién de alta y extra alta tensidén, que originan
indisponibilidad en la linea de transmisiéon afectada. La causa raiz de la falla en
la linea de transmision puede abarcar distintos tipos, tales como humedad y
contaminacién (predominantemente en zona costera) en la cadena de aisladores
de suspensién y anclaje de las torres de alta tension, descargas atmosféricas, y
guema de vegetacion alrededor de la linea de transmisién (las particulas reducen
la rigidez dieléctrica del aire). Una vez ocurrida la falla, el area de Mantenimiento
de Lineas de Transmisién, solicita la distancia corregida al punto de falla,
calculada por el area de Protecciones a partir de las oscilografias de la falla en
ambos extremos de la linea de transmisién. Con la informacion de la distancia
corregida el punto de falla, se elige un rango de estructuras (+5% de la distancia

de falla corregida) para realizar la inspeccion de la linea de transmisién.

1.1 Descripcion de la realidad problematica

Cuando se presenta falla en la linea de transmision, se desconoce la causa raiz
que origind la falla. En ciertos casos, las condiciones contextuales tales como
hora, estacién del afio y mapa de descargas atmosféricas en tiempo real, durante
el evento de falla, dan un indicio de la causa raiz y es posible realizar un intento
de energizacion de la linea de transmision, previa verificacion que el punto de

falla no corresponda a una zona poblada.

En los casos mas severos, las condiciones contextuales no permiten estimar la
causa raiz de la falla o el intento de energizacion resultd sin éxito. En estos

escenarios, el area de Mantenimiento de Lineas de Transmision programa a un



equipo de inspectores para que el desplazamiento a la linea de transmisién, y
realizar la inspeccion en un rango del +5% de la distancia de falla corregida
(rango de estructuras de la linea de transmisién). Esto trae como consecuencia
un mayor tiempo de indisponibilidad de la linea de transmisién, mayores gastos
en la reposicidn del servicio hasta incluso con la posibilidad de pago de
compensacion por interrupcion del suministro eléctrico. Tener implementado un
aplicativo que identifique automaticamente la causa raiz de la falla en la linea de
transmision, a partir de las caracteristicas en el dominio del tiempo y de la
frecuencia (de las formas de ondas de tensidén y corriente de la falla) y
caracteristicas contextuales (hora, mes del afio, region, estacion del afio en que
ocurri6 la falla), puede proveer informacion a el equipo inspector de la linea de
transmision para que se encuentre apropiadamente equipado y preparado para
buscar signos de fallas caracteristicos durante la inspeccién, asi como reponer
el servicio de la linea de transmision en los casos donde no esta permitida a
declararse disponible sin realizar una inspeccion completa para resolver la
incertidumbre acerca de la causa de falla y dafio sobre los elementos de la linea

de transmision.

1.2 Formulacién del problema

1.2.1 Problema general

¢La implementacion de un aplicativo basado en algoritmo de Machine Learning
identificara automaticamente la causa raiz de fallas en lineas de transmision del

grupo ISA Peru?



1.2.2 Problemas especificos

P.E.1 ;El desarrollo de un aplicativo basado en lenguaje de programacién
Python, extraera caracteristicas contextuales, caracteristicas en el dominio del
tiempo y de la frecuencia de los archivos COMTRADE de las fallas en lineas de
transmision?

P.E.2 ; El entrenamiento de un modelo de Machine Learning basado en algoritmo
de clasificacion de aprendizaje supervisado, identificara automaticamente la
causa raiz de fallas en lineas de transmisién del grupo ISA Peru?

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Implementar un aplicativo basado en algoritmo de Machine Learning para la
identificacion automatica de la causa raiz de fallas en lineas de transmision del
grupo ISA Peru.

1.3.2 Objetivos especificos

O.E.1 Desarrollar un aplicativo basado en lenguaje de programacion Python,
para la extraccion caracteristicas contextuales, caracteristicas en el dominio del
tiempo y de la frecuencia de los archivos COMTRADE de las fallas en lineas de
transmision.

O.E.2 Realizar el entrenamiento de un modelo de Machine Learning basado en
algoritmo de clasificacion de aprendizaje supervisado, para la identificacion

automatica de la causa raiz de fallas en lineas de transmision del grupo ISA Peru.



1.4 Justificacion
La presente investigacion tiene justificacion practica debido a que la
implementacién del aplicativo identificara automaticamente la causa raiz de la
falla en la linea de transmisién del grupo ISA Peru. Tiene justificacion econdmica,
debido a que permitira disminuir el valor de una posible penalidad econémica por
interrupcion de suministro de energia eléctrica. Tiene justificacién tecnologica
debido a que, en el desarrollo del aplicativo, se emplean técnicas de analitica de
datos y aprendizaje supervisado de Machine Learning.

1.5 Limitantes de la investigacion

En la investigacion se tiene como limites los siguientes puntos:

e Limite sobre la cantidad de archivos COMTRADE de fallas en lineas de
transmision. Esto se debe a que, en ciertos eventos de falla, no ha sido
posible identificar la causa raiz mediante inspeccién en la linea de
transmision, por lo que se dispone de una menor cantidad de archivos
COMTRADE, para el aprendizaje del modelo de Machine Learning.

e Para las fallas con causa raiz de quema de vegetacion, se dispone de una
menor cantidad de fallas para el periodo seleccionado de estudio (2020 al
2021). Por lo que, para el adecuado aprendizaje del modelo de Machine

Learning, fue necesario buscar eventos de falla desde el 2010.



Il.  MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes del estudio

Flores (2021) realizé un estudio titulado “Identificacion de causa raiz de fallas por
descargas eléctricas en lineas de transmision” en la ciudad de Quito, Ecuador.
Propuso una metodologia para la identificacion de la causa raiz de las
desconexiones en las lineas de transmision de alta tensién en Ecuador. Para tal
fin, utilizd6 parametros eléctricos de la falla, tales como fases falladas, punto de
incepcion de falla, nivel de tensién eléctrica e impedancia de falla y parametros
no eléctricos como la condicién ambiental en el instante de la falla. Estos
parametros fueron utilizados como datos de entrada para el entrenamiento del
algoritmo de aprendizaje supervisado de Machine Learning Vecinos Mas
Cercanos (k-nearest neighbors). Para la validacion de los resultados utilizd la
matriz de confusion para identificar el nivel de precision de clasificacion del
modelo entrenado. El mejor resultado que obtuvo fue del 93.75% de precision de
clasificacion, para el caso especifico de descargas atmosféricas como causa raiz

de la falla en la linea de transmision.

Adauto (2021) realiz6é un estudio sobre “Aplicacion de inteligencia artificial en la
deteccion de fallas en los motores eléctricos de corriente continua de iman
permanente” en la ciudad de Huancayo, Peru.

El objetivo de la investigacion fue identificar el aumento de confiabilidad del
procedimiento de reconocimiento y localizacién de fallas en motores eléctricos
de corriente continua de iman permanente, a través de la aplicacion de un
modelo de Machine Learning. La conclusion del estudio fue que no se logré

incrementar la fiabilidad y eficiencia en la utilizacién de métodos de diagndstico



de fallas mediante la aplicacién de modelos de Machine Learning, en la cual se

dispone de poca cantidad de datos de los motores en estudio.

Gallegos (2020) realizdé un estudio sobre “Identificacion de fallas en sistemas
eléctricos de potencia basado en reconocimiento de patrones”, en la ciudad de
Quito, Ecuador.

El objetivo de la investigacion fue el de lograr una alta precisién de identificaciéon
de falla en lineas de transmision, a través de un modelo entrenado de Machine
Learning para el reconocimiento de patrones. La conclusién del estudio fue que
el modelo de Machine Learning basado en de algoritmo k-nearest neighbors,
permite identificar con éxito el tipo de falla en la linea de transmision, en un

tiempo de 3 s, a través del reconocimiento de patrones.

Reveco (2019) realiz6 un estudio sobre “Analisis predictivo de activos mineros
para obtencion de intervalo de falla mediante algoritmos de Machine Learning”,
en la ciudad de Santiago de Chile, Chile.

El objetivo del estudio es generar un modelo predictivo basado en algoritmo de
Machine Learning, para la identificacion de la ventana de tiempo entre fallas en
motores Diesel de unidades de camiones del sector minero. La conclusion del
estudio fue que los tres modelos revisados (complementarios) en conjunto logran
obtener una prediccién general del comportamiento de los motores Diesel de las
unidades de camiones del sector minero. Los modelos de deteccion de anomalia
y prediccion de RUL (Remaining Useful Life) fueron sugeridos para
implementacioén en las actividades del proceso minero, por en cambio el modelo
de clasificacion de falla no aporta valor al proceso debido a que no logra una alta

precision para la clasificacion de causas de fallas.



Bautista (2018) realizd un estudio titulado “Identificacion de 11 tipos de fallas en
lineas de transmision de alta tension utilizando redes neuronales” en la ciudad
de Bucaramanga, Colombia.

El objetivo general del estudio fue la identificacion de 11 probables tipos de fallas
(haciendo referencia a los lazos de impedancia de falla) en las lineas eléctricas
de alta tension, aplicando algoritmo de redes perceptréon multicapa de redes
neuronales. La muestra estuvo conformada por una base de datos de fallas
simuladas en el programa ATP Draw. En las simulaciones se consideraron la
variacion de parametros como valores de resistencia de falla, punto de falla en
la linea de transmision y angulos de tension y corriente de fases. Para la
validacion de resultados utilizaron los porcentajes de la precision de la matriz de
confusion y de la raiz del error cuadratico medio (RMSE). El resultado de la
investigacion fue que el modelo entrenado tiene una precisién mayor al 98% en
la clasificacion correcta de los tipos de fallas (lazos de impedancia) en las lineas

de transmision.

Hurtado, Villareal y Villareal (2016) realizaron un estudio sobre “Deteccion y
diagndstico de fallas mediante técnicas de inteligencia artificial, un estado del

arte” en la ciudad de Bogota, Colombia.

El objetivo del estudio fue organizar, clasificar y comparar técnicas de inteligencia
artificial para la deteccidn y diagnostico de fallas. La conclusion del estudio fue
que se debe centrar en la mejora de la robustez y adaptabilidad en las técnicas
de inteligencia artificial, como parte de futuras estrategias para la deteccion de

fallas y diagnostico.



Minnaar, Niccols y Gaunt (2015) realizaron un estudio sobre “Automating
transmision line fault root causa analysis” en la ciudad Eskom Holdings,
Sudéfrica.

El objetivo del estudio fue establecer una base operacional para clasificacion de
fallas de acuerdo con su causa raiz. La identificacion de la causa raiz de la falla
fue resuelta mediante un modelo entrenado con algoritmo de aprendizaje
supervisado de Machine Learning. Para ello utilizan los siguientes parametros
contextuales como hora, mes, region, densidad promedio de descarga
atmosférica y parametros de forma de onda como tensién nominal, tipo de falla,
corriente de componente de secuencia negativa a medio ciclo del inicio de la
falla, constante de tiempo de la corriente de falla de secuencia positiva, constante
de tiempo de la corriente de falla de secuencia negativa, maxima relacion de
tensién de secuencia negativa de falla a su respectiva pre-falla. La muestra
estuvo conformada por 2672 fallas en las lineas de transmision de 220, 275 y
400 kV del sistema eléctrico de Eskom en Sudafrica, registradas en una ventana
de tiempo del 1995 al 2008. Para la identificacion de la causa raiz de la falla, se
entrend un modelo mediante el algoritmo denominado “Vecino mas cercano” (k-
nearest neighbors) de aprendizaje supervisado de Machine Learning, para a
partir de las caracteristicas contextuales y de forma de onda de la falla, clasificar
automaticamente la causa raiz de la falla. Para la validacion de resultados utilizé
el porcentaje de precision de la matriz de confusion y medida F. El resultado fue
que el mejor porcentaje de precision de clasificacion fue del 90% mediante el
empleo de solo caracteristicas contextuales, sin embargo, esta manera de

clasificacion no utiliza las caracteristicas de las formas de onda de falla.



Combinando las caracteristicas contextuales y de formas de onda (hora,
corriente de secuencia negativa a medio ciclo del inicio de falla, region, constante
de tiempo de corriente de falla de secuencia positiva, mes y fases en falla), se
obtiene una precisidon de clasificacion del 86%. Por en cambio, si solo se utilizan
caracteristicas de forma de onda, la precision de clasificacion mas alta fue del
80%. El estudio compardé los desempenos de clasificacion (mediante medida F)
de los algoritmos: vecino mas cercano (k-nearest neighbors), arbol de
decisiones, red neuronal de base radial y clasificadores Naive Bayes. El mejor
desempeno se dio mediante el clasificador de k - vecinos mas cercanos, el cual
obtuvo un desempefio de 12 a 14 % mas alto que los otros clasificadores. El
estudio concluye que el algoritmo clasificador vecino es idoneo para la

clasificacion de la causa raices de fallas en lineas de transmision.

Pianeta (2015) realizé un estudio sobre “Modelo adaptativo de inteligencia
artificial para deteccion selectiva de fallas de alta impedancia en lineas de
transmision de dos terminales de doble circuito”, en la ciudad de Medellin,
Colombia.

Su objetivo fue el diseno, elaboracién y validacion de un modelo de inteligencia
artificial sobre proteccion adaptativa que sea sensible a los cambios de la
topologia del sistema eléctrico y cambios en el despacho de carga para una
operacion selectiva en la ocurrencia de una falla en lineas de transmision de
circuitos paralelos de dos terminales. El estudio concluye que la identificacion de
la regién ideal de actuaciéon de un relé de proteccién de distancia mediante la

aplicacién de redes neuronales es mas seguro y confiable, en los variados



estados de operacion del sistema eléctrico. La regién adaptativa se adapta a

estos diferentes valores de potencia activa y reactiva del sistema eléctrico.

Barrera, Meléndez, Kulkarni y Santoso (2012) realizaron un estudio sobre
“Feature analisis and automatic classification of short-circuit faults resulting from
external causes”.

El objetivo del estudio fue la identificacion de la causa raiz de fallas en redes de
distribucién a partir de un conjunto de caracteristicas basadas en el tiempo y
caracteristicas basadas en la forma de onda de tensidn y corriente de falla. El
estudio se enfoca en identificar las causas raices de origen externo, tales como
contacto con vegetacion, contacto con animales, descargas atmosféricas y fallas
en cables. La muestra estuvo conformada por 181 eventos de falla reales
documentadas, entre el periodo del 2002 al 2006, en redes de distribucion de
12.47 kV. Las formas de onda de corriente y tensién fueron muestreadas a una
tasa de 128/256 muestras por ciclo. Para la elaboracion del conjunto de reglas
de clasificacion de causa raiz de falla, se utilizaron analisis multivariado de
varianza y algoritmo de extraccion de reglas CN2. El resultado fue una tasa de
clasificacion del 93.4% para el enfoque que combina caracteristicas basadas en

tiempo y caracteristicas de formas de onda de tensién y corriente.

2.2 Bases tedricas
2.2.1 Clasificacion de fallas en lineas de transmision
Angulo (2015) indica que las fallas en lineas de transmision se clasifican por los

siguientes criterios:



e Por la duracién:
» Transitorias: donde la extincién de la falla se da sin alguna intervencion o
por actuacion de la funcion 79 de los relés de proteccidn (recierre exitoso).
* Permanentes: provoca la indisponibilidad de la linea de transmisién y se
requiere ejecutar un mantenimiento correctivo para la recuperacién de la
disponibilidad de la linea de transmision.
e Por la forma:
= Paralelo: son los lazos de falla: cortocircuito de fase-fase, fase-tierra, fase-
fase-tierra y cortocircuito trifasico.
= Serie: ausencia de una o dos fases (conductores).
= Evolutiva: consiste en que la falla inicia con un determinado lazo de falla 'y
evoluciona a otro lazo de falla (afectando a mas elementos).
e Por la simetria de la forma de onda:
= Simétrica: son fallas en donde no se tienen presentes las componentes de
secuencia negativa y cero (cortocircuito trifasico).
= Asimeétrica: son fallas en donde se tienen presentes las tres componentes
de secuencia (positiva, negativa y cero).
2.2.2 Teorema de Fortescue de componentes simétricas
Anderson (1995) el teorema indica que todo sistema de “n” fasores
desbalanceados, se puede descomponer en “n” fasores balanceados. Estos

fasores balanceados presentan un desfase definido por la ecuacion (2.1):

0, = k (27”) e e 2D)

(1P 1}

Donde “k” se define como el numero de secuencia y “n” el numero de fasores.



Teorema de Fortescue aplicado a redes trifasicas

Un sistema trifasico de fasores desbalanceados puede ser descompuesto en tres
sistemas trifasicos de secuencia balanceados, los cuales son denominados
componente de secuencia positiva, componente de secuencia negativa y
componente de secuencia cero.

Componente de secuencia positiva: conjunto de fasores trifasicos con
magnitudes idénticas y desfasados por 120°, giran en mismo sentido al del
sistema trifasico desbalanceado. Se representa por el subindice 1.
Componente de secuencia negativa: conjunto de fasores trifasicos con
magnitudes idénticas y desfasados por 120°, giran en sentido contrario al del
sistema trifasico desbalanceado. Se representa por el subindice 2.
Componente de secuencia cero: conjunto de fasores trifasicos con magnitudes
idénticas y no tienen angulo de desfase entre ellas. Esta secuencia se representa

por el subindice 0.

Vb2
Vel
/ﬁ/ ¥
} al 0° 3 75 o°
Vo2
Ve2
b0
Vbl \”\\
Va0*= Vb0=VcO

Figura N° 2.1: Representacion de las componentes de secuencias (Fuente: [1])
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Se define el operador “a”, como aquella cantidad compleja que produce el
desfase entre fasores de las componentes de secuencia positiva y negativa. En

la ecuacion (2.2) se observa en forma cuadrangular:

1 3
a >t (2.2)

En la ecuacion (2.3) se observa el operador a en forma polar:

I U 7 | TR (725 )|
De manera analitica, los fasores de tensidon de un sistema desbalanceado se

representan con sus componentes de secuencia, a través de. la ecuacion (2.4):

Vo =Vao + Var + Va2

Ve=Veo+ Ver + Ve

Tomando en consideracion que los fasores de secuencia cero son iguales y los
tres fasores de la componente de secuencia positiva estan desfasados por 120°,

se puede tomar uso del operador “a@” para representar los fasores de tensién Vj,

y V.1, mediante V., tal como se observan en las ecuaciones (2.5) y (2.6),

respectivamente:
AT IR VTR DROR (7<)
V20 = Vipo = Vag cer eee veeeee e ere ee e eee s are s eee eee een ere e sae een s snn e s sen s ennenn e (2.7)

A partir de las ecuaciones (2.5), (2.6) y (2.7), redefinimos las ecuaciones (2.4),

en la ecuacion (2.8):



Vo =Vao + Va1 + Vg
Vb - Vao + az * Val + a- Vaz Mas mms mas mas EEs EEs EEs EEE EEE EEs EEs EEE EE® EE@ EEs EEs EEE EEs mms mEE mEE E (2.8)

Vc=Va0+ a'Va1+a2'Va2

Las ecuaciones (2.7) se pueden expresar de manera matricial, tal como se

observa en la ecuacion (2.8):

Va 1 1 1 VaO
Vol =1 a2 @ [[Var| oo (229)
V. 1 a a?1lV,

De la ecuacién (2.9) se puede calcular las componentes de secuencia positiva,
negativa y cero de tension, a partir de los fasores de tensién del sistema

desbalanceado, tal como se observa en la ecuacion (2.10):

Vao 11 1 1 Va
A T I R /£ (2.10)
Vaz 1 az a VC

Lo mismo se aplica a los fasores de corriente del sistema desbalanceado, tal

como se observan en las ecuaciones (2.11) y (2.12):

-Ia 1 1 1 IaO

Ib] = [1 a? a] [lall fet en en en e e e ben ben e e e e e e e e ne ane ene e s o (2.11)
_IC 1 a a? Ia2

_IaO 1 1 1 1 Ia

Ial] = 3 [1 a azl [Ib] S SRERSIPSRRR (2% 973
1, 1 a® alll,

En la Figura N° 2.2 se observa el diagrama fasorial del sistema trifasico

desbalanceado con sus respectivas componentes de secuencia:



Figura N° 2.2: Diagrama fasorial del sistema trifasico desbalanceado (Fuente: [1])

2.2.3 Tipos de falla en lineas de transmision

a) Falla monofasica a tierra:

Va

Vb

Ve

Punto de falla

Zf

Ib=0 Ic=

0

Figura N° 2.3: Diagrama de falla monofasica a tierra (Fuente: Propia del autor)

De la Figura N° 2.3, se verifica lo siguiente:

e (2.13)

e (2.14)



Reemplazamos la ecuacién (2.14) en (2.12) y se obtiene la ecuacién (2.15):

lo] 4[1 1 11[k
I = 3 g S A L I 01 ST PTUSRUSPSPTN 025 I )
Iys 1 a? allo

Realizamos la multiplicacién de la matriz y se obtiene la ecuacion (2.16):

lao] [l
Ial = § Ia SEE mss EEE sEE EEs EEE SEE EES SEE ESS EEE SSE EES EEE SSE EES EEE NS EEE SEE NS EEE NSS EES ESE NS EEE EEE R H ® (2.16)
Ia2 Ia

De la ecuacion (2.16) se desprende lo siguiente:

I

Reemplazamos la ecuacion (2.13) en (2.4):

Vao + Val + Vaz S Zf * Ia M mnn wme wes wes was o wma was was ma nwm wmn wes wes mE nm@ wws wws ek wes wmsoww (2.18)

Reemplazamos la ecuacion (2.17) en (2.18):

Vao + Val + Vaz S ?)Zf * Ial- M maa m wms was was o nwa was wes Es mEE RE® wEs wes mE ma nmm wme o mwn wwe s (2.19)

De la ecuacién (2.17) se observa que las componentes de secuencia positiva,
negativa y cero de corriente son iguales, por lo que se interpreta que las redes
de secuencia estan conectadas en serie. De la ecuacion (2.19) se observa que
la suma de las componentes de secuencia positiva, negativa y cero de tension
es igual a tres veces la falla, por lo que al circuito de las redes de secuencia se

le agrega la cantidad de 3Z;. En la Figura N° 2.4 se observa la conexion de red

de secuencia para una falla monofasica a tierra:
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Figura N° 2.4: Conexion red secuencia para falla monofasica a tierra [Fuente: Propia del autor]

Finalmente, de la Figura N° 2.4, se concluye la siguiente ecuacién (2.20):

Vi
loo= Iy = Iy = ter re e ee een e e een e een e e een neeenn eee e s (2020
@ T fal T a2 T 7 v Zy + Zy + 37 (2.20)
b) Falla bifasica:
Va
Vb
Ve
|b |c
1a=0
Punto de falla
Zs
—
Figura N° 2.5: Diagrama de falla bifasica (Fuente: Propia del autor)
De la Figura N° 2.5, se verifica lo siguiente:
I, = —I. N (VA §)
e e (2.22)



Reemplazamos las ecuaciones (2.21) y (2.22) en (2.12) y se obtiene:

Igo
Ial
Ia2

1 1[0
1 a* all-I

De la resolucion de la ecuacion (2.24), se obtiene lo siguiente:

I E]

De la ecuacion (2.25), se desprende que:
Ial = _Iaz Pea maa mmn wms mms as sE EE@ EEs wEs mEE EEE EEE EEs EsE B EE@ EEs EEs nas sws EEs wEs Ges maw mws wes wes wew weu s (2.26)

A | RSN ¢y o

Ahora reemplazamos la ecuacion (2.8) y (2.11) en (2.23), se obtiene lo

siguiente:
Zf ) (Iao + a21a1 + alaz) = (Vao + az - Val +a- Vaz) - (VCLO + a- Val + a2 ) VCLZ) e (228)
De la resolucion de la ecuacion (2.27) se obtiene lo siguiente:

De la ecuacion (2.27) se observa que la corriente de secuencia cero es cero y

de la ecuacion (2.26) se deduce la conexidn de red de secuencia:
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Figura N° 2.6: Conexion red secuencia falla bifasica (Fuente: Propia del autor)

De la Figura N° 2.6, se desprende la ecuacién (2.30):

Ve

Tz + 2,42,

c) Falla bifasica a tierra:

. (230)

Va

Vb

Ve

Punto de falla

Figura N° 2.7: Diagrama de falla bifasica a tierra (Fuente: Propia del autor)



De la Figura N° 2.7, se deducen las siguientes ecuaciones:

A A R R USRI 5 § §)
Ve =(Zr +Zy) " Ie+ Zg I e coe oo e et et et e e et e vt e e e s s e e (2.32)

| RO RIRTRRIRRIN % ¥ )

A partir de la ecuacion (2.8), se calcula V, — V:

Vi = Vi = JVB(Vg1 = Vigz) e oo cee e oo et e eee et s ene een s eee v s ene v e een wenene wne e (2.34)
De las ecuaciones (2.31) y (2.32) se calcula también V, — V.

De la ecuacion (2.11), se calcula 1, — I.:

R A AV 1 ¢ A A TR (7<)
Reemplazamos las ecuaciones (2.34) y (2.36) en (2.35):

Var = Zplar = Vg = Zlgn e cos e eee ave oot et eve st wee eee e s e v e i e eee e (2.37)
De la ecuacion (2.8) se puede calcular lo siguiente:

Vi 4+ Vo = 2V00 = (Vag 4 Vga) cer cee cee e et e eve s ene s et s ene et ene et ses et see ens eee one (2.38)
De la suma de las ecuaciones (2.31) y (2.32) se obtiene:

Vp + Vo= Ze[21q0 — Ugs + 1g2)] + Zg[4150 — 2(Ug1 + 1g2)] e cvv e v vev e e (2.39)
De la resolucion de las ecuaciones (2.38) con (2.39), se obtiene:

Vao - ZfIaO - BZglaO = Val - ZfIal T T T (2.4’0)



De la ecuacién (2.37) se deduce que, si se le agrega una impedancia de falla a
la secuencia positiva y negativa, estas son iguales (conexién en paralelo). A su
vez, de la ecuacién (2.40) se deduce que si a la secuencia cero se le agrega la

impedancia Zr + 3Z,, sera idéntica a la ecuacion (2.37), por lo que se debe

conectar en paralelo, tal como se indica en la Figura N° 2.8:

|a1 |a2 |a0

Zs Va2 Zs Va0 Zi+ 3Z4

Va1

Vs

Figura N° 2.8: Conexion red secuencia falla bifasica a tierra (Fuente: Propia del autor)

De la Figura N° 2.8, se deduce la ecuacion (2.41):

v,
f
I, = R ¢ 2% |
@ 4z (2, + 27) (Zo + Z; + 32,) (241)
Wt T ¥ 7, 7 22, ¥ 32,

d) Falla trifasica
Una falla trifasica al ser simétrica carece de componentes de secuencia negativa
y cero, por ende, solo contiene componente de secuencia positiva.

La corriente de falla se calcula con la ecuacion (2.42):



Igy = I e (242)

2.2.4 Método de calculo de fasores de tensién y corriente

Rahman (1988) realiz6 un estudio comparativo de algoritmos para la proteccion
digital diferencial de transformadores de potencia. El estudio concluye que los
algoritmos transformada discreta de Fourier, filtro de respuesta de impulso finito,
transformada rectangular y filtro de minimos cuadrados son capaces de distinguir
entre un evento de falla interna y evento de corriente inrush. En el caso de una
falla interna, los algoritmos proveen una decision confiable de disparo dentro de
un ciclo desde el instante de ocurrencia de la falla interna.

Transformada discreta de Fourier

TRANSENER (2002) indicé un método de calculo de las cantidades fasoriales
tomando como base la Transformada discreta de Fourier, el cual se tom6 como
referencia.

Sea s una funcion periddica de entrada (onda de tension o corriente) de periodo
N y s(n) como el valor de la muestra n registrada. En las ecuaciones (2.43) y
(2.44) se definen el calculo de las componentes de seno y coseno, en el instante

de la muestra k:

AN 2
. np
Sseno = Wz s(k—p+1)-sin <T) et e e e e e e enn e e e e s (2.43)
p=1
V2 = 2mp
Scoseno = Wz s(tk—p+1)-cos <T) R (2% 23
p=1

La cantidad N se define como la cantidad de muestras registradas en un periodo

de 1 ciclo.



A partir de las ecuaciones (2.43) y (2.44) se define el fasor S, para la estampa

de tiempo correspondiente a la muestra k:

Skt = Ssono T JSc0sen0 e wrr eer cee e ven eee eee eee see eee oo e e ree eee eee eee eee s e ven vee eee ene 2 (2.45)

2.2.5 Machine Learning

Khana y Awad (2015) definieron el Machine Learning como una rama de la
inteligencia artificial que sistematicamente aplica algoritmos para sintetizar las
relaciones subyacentes entre datos e informacion. Indicaron que Arthur Samuel
en 1959 definié el Machine Learning como un campo de estudio que dota a las
computadoras la habilidad para aprender sin ser explicitamente programada. El
Machine Learning tiene la habilidad de caracterizar relaciones subyacentes
dentro de una extensa matriz de datos de tal manera que permite solucionar
problemas en analitica de datos, reconocimiento de comportamiento de patrones
y evolucion de informacion. Su caracteristica computacional es generalizar la
experiencia del entrenamiento y genera una hipétesis que estima la funcion
objetivo. El objetivo del Machine Learning es predecir futuros eventos o
escenarios que son desconocidos para la computadora.

Maini (2017) indica que la inteligencia artificial consiste en disefiar un agente
inteligente que percibe su ambiente y toma decisiones para maximizar las
oportunidades de lograr su objetivo. Los fundamentos de la inteligencia artificial
incluyen matematicas, légica, filosofia, probabilidad, linguistica, neurociencia y
teoria de decision; estos campos se encuentran dentro de la inteligencia artificial.
El algoritmo de Machine Learning permite identificar patrones en un conjunto de

datos observados, para la construccion de modelos que explican la realidad del



conjunto de datos y predicen sin tener reglas y modelos programados

explicitamente para dicho fin.

Aprendizaje

et
NO SUPERVISADO

El objetivo de la maquina es construir
un modelo de x que pueda ser
utilizado  para  razonar, tomar
decisiones, predecir cosas,
comunicarse, etc.

©>
SUPERVISADO

La maquina también recibe las
salidas deseadas y1, y2,. . ., ¥
su objetivo es aprender a
producir la salida correcta
dada una nueva entrada.

REFORZADO

La maquina también puede producir acciones
a1, az,. . . que afectan el estado del mundo, y
recibe recompensas (o castigos) r1, r2,. . .. Su
objetivo es aprender a actuar de una manera
que maximice las recompensas a largo plazo.

Figura N° 2.9: Tipos de Machine Learning (Fuente: [2])
En la Figura N° 2.9 se observan los tipos de aprendizaje dentro de Machine
Learning.
Aprendizaje supervisado
Rama del Machine Learning en la cual se tiene identificado el resultado de salida,
a partir una informacién de entrada para el entrenamiento del modelo.
Algoritmo k-nearest neighbors
Khanna y Awad (2015), definieron el algoritmo k-nearest neighbors como una
metodologia de clasificacién que identifica un grupo de k objetos en el conjunto
de entrenamiento que estan mas cercanos al objeto del test y asigna una etiqueta
basada en la clase mas dominante. Los tres elementos fundamentales de este
enfoque son:
- Un conjunto de objetos existente etiquetados.
- Una distancia métrica para calcular la distancia entre objetos.

- El'numero de vecinos mas cercanos (k).



En el estudio citado indicaron que para realizar la clasificacién de un objeto sin

etiqueta, la distancia entre este y los objetos etiquetados son calculados vy

también se identifican los k-vecinos mas cercanos (k-nearest neighbors). Las

etiquetas de clase de los objetos vecinos mas cercanos sirven como una

referencia para la clasificacién de los objetos sin etiqueta.

Métodos de calculos de distancia en algoritmo k-nearest neighbors

Segun Zijie Zhu (2020), el calculo de las distancias se realiza de la siguiente

manera:

Distancia Euclideana
Corresponde a la distancia mas cercana entre dos puntos. Se calcula

mediante la ecuacion (2.46):

A6 Y) = YU 1(X = Pi)Z e e e et et e e et e ene e e e s e ens (2.46)

Distancia Manhattan

En referencia a la calle Manhattan, donde el desplazamiento de un punto
a otro se realizada a través de giros en angulos rectos. Se calcula
mediante la ecuacion (2.47):

A, V) = DIeglXi = Vil e oo s e e e e e e e e e e (247)
Distancia Chebyshev

Corresponde al maximo valor del valor absoluto de la diferencia de las
coordenadas entre dos puntos. Se calcula mediante la ecuacion (2.48):

A, V) = MAX;|X; = Vil v e e e s e et et et e e e et et e e e e e (2.48)

Donde “n” es el numero de caracteristicas del conjunto de datos.



Analisis de componentes principales
Es un método de reduccion de dimensionalidad de un conjunto de datos, realiza
la transformacion de un amplio conjunto de caracteristicas a uno mas reducido,

el cual contiene la mayor cantidad de informacién del conjunto de datos.

Tipo de datos estadisticos

- Caracteristicas categoricas: también denominados como cualitativos. Son
clases que se excluyen mutuamente entre si y pueden carecer o no de un
orden logico. Se subdividen en binario (1 6 0) y nominal (elementos discretos).

- Caracteristicas numéricas: tienen asignado un orden légico. Se subdividen
en discretos (no son posibles de medir, pero si de contar), ordinales
(correspondiente a calificacion) y continuos (representan mediciones).

Matriz de confusién

Una matriz que permite visualizar el desempefio de un algoritmo de clasificacion

de aprendizaje supervisado, para la comparacion de la clasificacion predicha

contra la clasificacion real a través de categorias como falso positivo (FP),

verdadero positivo (VP), falso negativo (FN) y verdadero negativo (VN).

Tabla N° 2.1: Matriz de confusion.

Predicho
Positivo Negativo
Positivo Verdadero Fa!lso
| positivo (VP) | Negativo (FN)
Rea Negativo .I:z.:ﬂso Vert:{adero
positivo (FP) | Negativo (VN)

Fuente: Elaboracién propia.



Donde:

VP: resultado identificado correctamente como positivo.

VN: resultado identificado correctamente como negativo.

FP: resultado identificado incorrectamente como positivo.

FN: resultado identificado incorrectamente como negativo.

Indicadores de matriz de confusion

e Exactitud: en inglés “accuracy”. Es la tasa de las predicciones correctas
realizadas por el modelo de Machine Learning. Hace referencia a la
proximidad del resultado hacia el valor verdadero. En la ecuacion (2.49) se

observa la formula de calculo para una matriz binaria:

Exactitud = e+ VN 2.49
xactitud = 5 VN P F e e e e e e s s ... (2.49)

e Precisién: en inglés “precision”. Es la tasa de dispersidén del conjunto de
datos. Se gana mas precisién en cuando la dispersién sea menor. En la

ecuacion (2.50) se observa la férmula de calculo para una matriz binaria:

Precision = Ve 2.50
recision = -5 SR e e e e sttt ....(2.50)

e Sensibilidad: en inglés “recall’. Es la tasa de casos positivos que se
identificaron correctamente por el modelo de Machine Learning. En la

ecuacion (2.51) se observa la férmula de calculo para una matriz binaria:

. 4
Sensibilidad = PP g e e et w...(2.51)



e F1 score: es utilizado cuando la cantidad de datos en las clases o categorias
son desbalanceadas. En la ecuacion (2.52) se observa la formula de calculo

para una matriz binaria:

1 B 2 * Sensibilidad * Precision 252
score = — T Procioion ™ v e e e e e e ...(2.52)

Causas de fallas de origen externo en lineas de transmisién

Se indican las causas de origen externo, que se presentan con mayor cantidad
de frecuencia en las fallas en lineas de transmision:

a) Humedad y contaminacion.

Las lineas de transmision aéreas son vulnerables a la contaminacion por parte
del entorno externo, tales contaminaciones principalmente son del tipo industrial,
marina y desértica. La contaminacion de origen marino se presenta
generalmente en zonas costeras del pais, aunque por la accion del viento se
puede prolongar su alcance a zonas mas lejanas. La contaminacion industrial se
presenta por la operacion de empresas de los rubros petroquimico, quimica,
cementera, ladrilleras, metalurgica, entre otros, las cuales emiten las particulas
contaminacién. En zonas desérticas, se facilita la contaminacion de los
aisladores con particulas de polvo por accion del viento y la ausencia de
vegetacion.

El aumento de la humedad relativa del ambiente también facilita la reduccién del
nivel de aislamiento de la cadena de aisladores, ocasionando una falla en la linea

de transmision, por humedecer la capa de particulas contaminantes.



El proceso de la descarga eléctrica en la cadena de aisladores por contaminacion
se da por la formacién de una capa con las particulas contaminantes, luego con
el aumento de la humedad relativa del medio ambiente, aumenta la
conductividad de la capa de particulas, con el consecuente incremento de la
corriente de fuga. Posteriormente producto del flujo de corriente de fuga en
cadena de aisladores, la capa de particulas contaminantes se seca formando
una banda seca, a través de la cual se expandira la corriente de fuga, ampliando
la banda seca y concluyendo en una descarga a través de toda la cadena de

aisladores.

En la Figura N° 2.10 se observa una cadena de aislador contaminado:

O3/ 042010

Figura N° 2.10: Cadena de aislador contaminado (Fuente: [3])
b) Quema de vegetacion.
Se presentan cuando se realiza quema de cafa en la zona costera o cuando hay

incendio en zonas de vegetacion aledafnas a la linea de transmision.



En la Figura N° 2.11, se observa una falla de causa raiz de quema de cafa en

L-2232.

Figura N° 2.11: Quema de cafia en L-2232 que ocasion¢ falla (Fuente: [4]).

c) Descarga atmosférica.
Es una causa raiz de falla de origen natural. La ocurrencia de las descargas
atmosféricas en las lineas de transmisién depende de la condicién climatica 'y de

la zona geografica de la linea de transmision.

2.3 Conceptual
Manejo del aplicativo basado en algoritmo de clasificacién de Machine

Learning que identifica la causa raiz de fallas en lineas de transmision



En la Figura N° 2.13 se observa el diagrama de flujo del aplicativo basado en
algoritmo de clasificacion de Machine Learning para clasificacién de causa raiz

de falla en lineas de transmision:

Falla en linea
de transmision

Archivo
COMTRADE
de falla
v
Importacién de archivo Extraccién de
COMTRADE a aplicativo > caracteristicas de
de analitica de datos forma de onda
A4
Asignacion de
caracteristicas
contextuales
Archivo de
caracteristicas
de falla
Ejecucion de aplicativo de Importacién a
Machine Learning para |« aplicativo de
clasificacién de causa raiz Machine Learning

Causa raiz de
falla identificada

Figura N° 2.13: Diagrama de flujo de aplicativo de Machine Learning.



2.4 Definicidon de términos basicos

COMTRADE: De sus siglas en inglés “Commom Format for Transient Data
Exchange” (formato comun para intercambio de datos transitorios). Es un
formato estandarizado con la norma IEEE Std. C37.111, la cual define un formato
comun, para el almacenamiento de eventos transitorios del sistema eléctrico.
Archivo “.DAT”: Archivo (necesario) definido en la norma IEEE Std. C37.111.
Contiene los valores de datos escalados del evento muestreado de senales
analdgicas y digitales del evento transitorio, en formato Binario o ASCII. Por cada

muestra también se tiene el nuUmero de muestra y la estampa de tiempo.

Archivo “.CFG”: Archivo (necesario) definido en la norma IEEE Std. C37.111.
Esta en formato ASCII y contiene los siguientes datos: nombre de subestacion,
afo de revision de estandar COMTRADE, cantidad total de canales analégicos
y digitales, cantidad de canales analdgicos, cantidad de canales digitales,
nombres de canales (con unidades, relacién de transformacion y tipo de valores
primarios o secundarios), frecuencia, tasa de muestreo, estampa de tiempo de
la primera muestra, estampa de tiempo del disparo del relé de proteccion, tipo
de archivo de datos (binario o ASCII) y factor multiplicador de estampa de tiempo.
Archivo “.HDR”: Archivo (opcional) definido en la norma IEEE Std. C37.111. El
archivo estad en formato ASCII y contiene informacion suplementaria provista
para el usuario final, para una mejor comprension del registro del evento de falla.

Oscilografia: conjunto de archivos basados en el estandar COMTRADE.

Falla: Condicién transitoria del sistema eléctrico de potencia, caracterizada por
altas magnitudes de corriente que afectan de manera importante la vida util de

los equipos del sistema eléctrico de potencia.



Sistema eléctrico de potencia: Conjunto de equipos primarios y secundarios
que participan en el proceso de generacion, transmision y distribucion de la

energia eléctrica.

Relé de proteccion: dispositivo que monitorea continuamente las sefales
analdgicas de corriente y tensién a fin de detectar una condicién de falla en la
zona de proteccion para aislarlo del sistema eléctrico, mediante un envio de
sefal de disparo al(los) interruptor(es), con la finalidad de minimizar el dafio a

los equipos del sistema eléctrico de potencia.

Confiabilidad: Probabilidad de que el sistema de proteccion actuara
correctamente cuando sea requerido. La confiabilidad tiene dos enfoques: el
sistema debe operar en la presencia de una falla dentro de su zona de proteccién
(dependabilidad) y no debe operar para fallas presentes fuera de su zona de

proteccion o en ausencia de falla en su zona de proteccion (seguridad).

Sensitividad: habilidad del sistema de proteccion el cual consiste en la deteccion
de minimo cambio por encima del valor limite (pick-up) de una funcién de

proteccion.

Selectividad: habilidad del sistema de proteccion el cual consiste en mantener
la maxima continuidad del suministro de energia eléctrica, a través del
aislamiento de solo aquellos componentes afectados por una falla, del sistema

eléctrico de potencia.

Interruptor de potencia: equipo que a través de sus contactos internos

establece e interrumpe el flujo de corriente eléctrica en condicion de régimen



permanente del sistema eléctrico. El interruptor también es capaz de interrumpir

corrientes de falla.

Zona de proteccion: término utilizado en sistemas de proteccion para hacer
referencia a que un conjunto de equipos forma parte del alcance (selectividad)
de monitoreo de sefales de corriente y tension por parte de los relés de

proteccion para el despeje de fallas en el menor tiempo posible.

Resistencia de falla: es la resistencia que se presenta en el punto de falla
debido la caida de tension a través de un arco eléctrico o debido a otra

resistencia en el lazo de falla.

Lazo de falla: Se denomina a la impedancia presentada en condicion de falla en

las fases afectadas. Puede ser el tipo fase-fase, fase-neutro y 3-fases.

Lineas de transmisién: Conjunto de equipos que permiten la transmision de
energia eléctrica e interconecta subestaciones eléctricas. Estan conformados
por estructuras de soporte (metalica o madera), conductores de aleacion de
aluminio, cadena de aisladores de anclaje o suspension, puesta a tierra y cable

de guarda.

Subestacion eléctrica: Nodo en el que se conectan las lineas de transmision.
Esta conformado por equipos primarios (interruptor de potencia, seccionadores
de linea, seccionador de barra, seccionador de tierra, seccionador de enlace,
transformador de corriente, transformador de tension, transformador de potencia,
autotransformador, transformador zig-zag, banco de condensadores,
compensador estatico de potencia reactiva, reactor de linea, reactor de barra),

equipos secundarios (relé de proteccion, registrador de falla, contador de



energia, GPS, controlador de bahia, servidor SAS, RTU, equipo de onda
portadora, multiplexor) y equipos de servicios auxiliares (banco de baterias y

grupo electrogeno).

Transformador de corriente: equipo primario que reproduce proporcionalmente
los valores de corriente primaria (lado de alta tensioén) en su lado secundario en
base a una relacion de transformacion, a un nivel en que puedan manejar los

equipos de proteccion, control y medicion.

Transformador de tensidn: equipo primario que reproduce proporcionalmente
los valores de tension primaria (lado de alta tensién) en su lado secundario en
base a una relacion de transformacion, a un nivel en que puedan manejar los

equipos de proteccion, control y medicion.

Componentes simétricas: sistema mediante el cual un sistema desbalanceado
trifasico, se puede descomponer en 3 sistemas balanceados: componente de
secuencia positiva, componente de secuencia negativa y componente de

secuencia cero.

Componente de secuencia positiva: sistema trifasico de fasores con la misma

magnitud y desfasado en 120°, que giran en sentido antihorario.

Componente de secuencia negativa: sistema trifasico de fasores con la misma

magnitud y desfasado en 120°, que giran en sentido horario.

Componente de secuencia cero: sistema trifasico de fasores con la misma

magnitud y en fase, que no giran.



Tasa de muestreo: es la cantidad de muestras registradas por unidad de tiempo.
Las muestras se capturan de sefales continuas en un instante de tiempo para

generar sefales discretas.

Estampa de tiempo: dato que contiene la fecha, hora, minuto y segundo,

generalmente asociado a una sefal digital o analdgica (cantidad discreta).

Forma de onda: conjunto de sefiales discretas que representan las magnitudes

de las senales de corriente y tension.

Caracteristica de forma de onda: Parametro cuantitativa que identifica una

particularidad de la forma de onda.

Causa raiz de falla: se denomina causa raiz a aquello que originé la condicion

de falla en la linea de transmision.

Grupo ISA Peru: grupo empresarial conformada por las filiales Red de Energia
de Peru, Consorcio Transmantaro e ISA Peru, los cuales tienen en concesién
lineas de transmision y subestaciones para la administracion de la operacion y

mantenimiento de sus equipos.

Algoritmo: Conjunto de comandos escritos en un determinado lenguaje de
programacion, los cuales tienen un sentido logico, para la ejecuciéon de una

accion.

Instancia: Un objeto caracterizado por un vector de caracteristicas del cual el

modelo es entrenado para uso de prediccion o generalizacion.



Clasificador: Método que recepciona una nueva entrada como una instancia sin
etiqueta de una observacion o caracteristica y lo clasifica en una clase o

categoria a la cual pertenece.

Conjunto de datos: Coleccion de datos donde cada columna corresponde a un

atributo y cada fila corresponde a un registro del conjunto de datos.

Muestra: también denominado ejemplo. Es cada fila del conjunto de datos.

Caracteristica: también denominado variable. Es cada columna del conjunto de

datos.

Dimensién: Conjunto de atributos o variables que define una propiedad. Las
funciones principales de la dimension son el filtrado, clasificacion vy

agrupamiento.

Matriz de confusién: Una matriz que permite visualizar el desempefo de un
algoritmo de clasificacion, para la comparacion de la clasificacién predicha contra
la clasificacion real a través de categorias como falso positivo, verdadero

positivo, falso negativo y verdadero negativo.

Modelo: Estructura que resume un conjunto de datos para clasificacion o

descripcion.

Hiperparametro: es un parametro empleado para controlar el proceso de

aprendizaje.

Overfitting: consiste cuando el modelo de clasificacion se centré6 demasiado en
aprender del conjunto de datos de entrenamiento, que cuando se lo evalua con

nuevos datos, clasifica de manera errénea.



ll. HIPOTESIS Y VARIABLES
3.1 Hipotesis
Las hipotesis se detallan a continuacion:
3.1.1 Hipétesis general
La implementacion de un aplicativo basado en algoritmo de Machine Learning
identificara automaticamente la causa raiz de fallas en lineas de transmision del
grupo ISA Peru.
3.1.2 Hipétesis especificas
H.E.1 El desarrollo de un aplicativo basado en lenguaje de programacion Python,
extraera las caracteristicas contextuales, caracteristicas en el dominio del tiempo
y de la frecuencia de los archivos COMTRADE de las fallas en lineas de
transmision.
H.E.2 El entrenamiento de un modelo de Machine Learning basado en algoritmo
de clasificacion de aprendizaje supervisado, identificara automaticamente la

causa raiz de fallas en lineas de transmision del grupo ISA Peru.

3.2 Definicion conceptual de variables

Se describe de la siguiente manera:

X: Aplicativo basado en algoritmo de clasificacion de Machine Learning

Y: Causa raiz de falla en lineas de transmision

3.3 Operacionalizacion de variables

Por su naturaleza, todas las variables identificadas son del tipo cualitativo. Por

su dependencia, la variable Y es dependiente y la variable X es independiente.



Tabla N° 3.1: Operacionalizacién de variables.

Variables

Dimensiones

Indicadores

Independiente:
Aplicativo basado en
algoritmo de Machine

Learning

Dependiente:
Causa raiz de falla en
lineas de transmision.

Aplicativo para la extraccion
de caracteristicas de forma
de onda de archivos
COMTRADE

Asignacién de caracteristicas
contextuales
correspondientes al tiempo
de ocurrencia de falla

a) Valores de caracteristicas de forma
de onda de tension

b) Valores de caracteristica de forma
de onda de corriente

a) Hora de evento
b) Temporada del afio
c) Region

Aplicativo parala
clasificacién automatica de
causa raiz de fallas en lineas

de transmisién

Causa raiz de falla
identificada

a) Exactitud de matriz de confusién
b) Precision de matriz de confusién

c) Sensibilidad de matriz de confusion
d) F1 score de matriz de confusion

a) Exactitud de matriz de confusion
b) Precisidn de matriz de confusién

c) Sensibilidad de matriz de confusién
d) F1 score de matriz de confusion

Fuente: Elaboracién propia.




IV. DISENO METODOLOGICO
4.1 Tipo y diseio de investigacion
4.1.1 Tipo de investigacion
El tipo de investigacion es aplicada, por el motivo de que parte de una base de
tedrica sobre analisis de componentes simétricas de fallas y algoritmo de
clasificacion de Machine Learning, para la implementacion de un programa que
identifique automaticamente la causa raiz de la falla en la linea de transmision.
4.1.2 Diseio de la investigacion
El disefo de la investigacion es del tipo experimental, retrospectivo y longitudinal.
Es del tipo experimental cuasi experimental debido a que se realizara un analisis
de las caracteristicas de la forma de onda de tension y corriente de falla, para
que el algoritmo de Machine Learning asocie los patrones identificados en las
caracteristicas a una causa raiz de falla. Es del tipo retrospectivo y longitudinal
debido a que se utilizara una base de datos de fallas de las lineas de transmisién
en concesion al grupo ISA Peru, en una ventana de tiempo del 2020 al 2021.
4.2 Método de investigacion
El presente trabajo de investigacion fue disefiado bajo el planteamiento
metodologico del enfoque cuantitativo y analitico.
4.3 Poblaciéon y muestra
4.3.1 Poblacioén del estudio
La poblacién del estudio esta conformada por las lineas de transmision en niveles

de tensidn de 138, 220 y 500 kV en concesion del grupo ISA Peru.



4.3.2 Muestra del estudio

Debido a la naturaleza del estudio, se requiere que el modelo de Machine
Learning realice el entrenamiento con la mayor cantidad de eventos de falla, por
lo que la muestra corresponde a la cantidad total de la poblacion. La muestra
estad conformada por los archivos COMTRADE (oscilografia), capturada por los
relés de proteccion por la falla en la linea de transmision, las cuales son el objeto
de analisis.

4.4 Lugar de estudio

El presente estudio se realizara en el area de Mantenimiento de Lineas de
Transmisién de Red de Energia del Peru S.A., en la cual gestiona informacion
sobre la causa raiz confirmada de eventos de fallas en lineas de transmision.
4.5 Técnicas e instrumentos para la recoleccion de datos

El plan de recoleccién de datos se elaborara en base a lo siguiente:

e Fuentes tedricas

Se utilizé técnicas documentales para la relacion de datos bibliograficos sobre
método de componentes simétricas, transformada discreta de Fourier, algoritmo
de aprendizaje supervisado de Machine Learning, publicados fisicamente y en
formato digital.

e Meétodo para la recoleccion de datos

Se recolectd una base de datos de fallas de causa raiz de origen externo en

lineas de transmision del grupo ISA Peru.



e Medicidon de variables

Para la medicién de variable dependiente, se utilizaran las métricas de la matriz

de confusion: exactitud, precisién, sensibilidad y F1 score.

4.6 Analisis y procesamiento de datos

El problema de identificacion (clasificacién) de causa raiz en lineas de

transmision es definido como un problema multiclase con 3 clases.

4.6.1 Recoleccion de datos

A. Recopilacion de archivos COMTRADE de fallas en lineas de
transmision

El area de Protecciones del Departamento de Operaciones de Red de

Energia del Peru S.A., cuenta con un portal web, en la que se almacena los

archivos COMTRADE de las fallas en las lineas de transmision, este

repositorio esta organizado por afo, filial del grupo ISA Peru, linea de

transmision y fecha de ocurrida la falla.

Tabla N° 4.1: Cantidad de archivos COMTRADE por causa raiz de falla.

Causa raiz 2010 - 2019 2020 2021 Sub-total
Descarga atmosférica - 58 67 125
Humedad y contaminacién - 11 78 89
Quema de vegetacion 56 18 17 91

Total 305

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla N° 4.1, se observan la cantidad de archivos COMTRADE de las

fallas en la que se confirmod la causa raiz de la falla en la linea de

transmision correspondio a “descarga atmosférica”, “quema de vegetacion’

y “humedad y contaminacion”. También se observa que con respecto a la



causa raiz de quema de vegetacion, se cuenta con 35 fallas en los afios
2020 y 2021, esta cantidad es insuficiente con respecto a la cantidad de
archivos COMTRADE de las causas descarga atmosférica y humedad y
contaminacién, para que el modelo de Machine Learning realice el proceso
de aprendizaje. Por ello se ha recopilado archivos COMTRADE de fallas
del periodo correspondiente del 2010 al 2019, para la causa raiz de quema
de vegetacion. De esta manera, se logré recopilar una cantidad de 91
archivos COMTRADE para la causa raiz de quema de cana.
B. Calidad de informacién
Se ha validado la correspondencia de los archivos COMTRADE con la
causa raiz, tomando como sustento las siguientes fuentes de informacion:
» Informe fotografico de inspeccién por falla en la linea de transmision.
» |Informe final de perturbaciones, elaborado por el area de Protecciones
del Departamento de Operaciones.
= Base de datos de fallas de las Areas de Mantenimiento de Lineas de
Transmision.
4.6.2 Preparacién de datos
A. Ingenieria de variables
Minnaar (2015) consider6 en su estudio, las caracteristicas de tiempo y
espacio en la que ocurrieron las fallas, denominadas caracteristicas
contextuales y caracteristicas de corriente y tension en el dominio de la
frecuencia (fasores) para la identificacion automatica de la causa raiz de

fallas en lineas de transmision.



Wang (2015) considerd en su estudio caracteristicas en el dominio del

tiempo para el diagnéstico de fallas en rodamientos.

En el presente estudio, se han agrupado las variables bajo las siguientes

clases:

Caracteristicas contextuales:

Mes: correspondiente al tiempo de ocurrido la falla. El tipo de dato es
numeérico discreto.

Hora: correspondiente al tiempo de ocurrido la falla. El tipo de dato es
numeérico discreto.

code_dia: correspondiente al horario diurno o nocturno en que se
presentd la falla. Tipo de dato original es categérico nominal, se
convirtié a numérico discreto: nocturno (1) y diurno (2).
code_estacion: correspondiente a la estacién del ano en la que
ocurrié la falla. El tipo de dato original es categorico nominal, se
convirti6 a numérico discreto: verano (1), otofio (2), invierno (3),
primavera (4).

code_region: correspondiente a la zona geografica
predominantemente a la que corresponde la linea de transmision. El
tipo de dato es categorico nominal, se convirti6 a numérico discreto:
costa (1), sierra (2) y selva (3).

tipo_falla: correspondiente al lazo de falla (falla monofasica a tierra,
falla bifasica aislada, falla bifasica a tierra y falla trifasica). El tipo de

dato es categdrico nominal, se convirti6 a numérico discreto: falla



monofasica a tierra (1), falla bifasica aislada (2), falla bifasica a tierra
(3) y falla trifasica (4).
Tension_kV: tension nominal de linea a linea de la linea de

transmision. El tipo de dato es numérico discreto.

Variables en el dominio de la frecuencia:

dif_i0max: es el maximo cambio de corriente de secuencia cero, entre
la muestra “n” y “n-1”. El tipo de dato es numérico continua.
dif_i1max: es el maximo cambio de corriente de secuencia positiva,
entre la muestra “n” y “n-1". El tipo de dato es numérico continua.
dif_i2max: es el maximo cambio de corriente de secuencia negativa,
entre la muestra “n” y “n-1". El tipo de dato es numérico continua.
Vrel_maxO0: es la relaciéon entre la maxima tension de secuencia cero
de la ventana de tiempo de falla, respecto al promedio de la tension de
secuencia cero de la ventana de tiempo de pre-falla. El tipo de dato es
numerica continuo.

Vrel_max2: es la relacion entre la maxima tensién de secuencia
negativa de la ventana de tiempo de falla, respecto al promedio de la
tensién de secuencia negativa de la ventana de tiempo de pre-falla. El
tipo de dato es numeérico continuo.

10_half_cycle: magnitud de corriente de secuencia cero a medio ciclo
desde la muestra inicial de falla. El tipo de dato es numérico continuo.

10_one_cycle: magnitud de corriente de secuencia cero a un ciclo

desde la muestra inicial de falla. El tipo de dato es numérico continuo.



10_one_cycle_half: magnitud de corriente de secuencia cero a un
ciclo y medio desde la muestra inicial de falla. El tipo de dato es
numeérico continuo.

10_two_cycle: magnitud de corriente de secuencia cero a dos ciclos
desde la muestra inicial de falla. El tipo de dato es numérico continuo.
I12_half_cycle: magnitud de corriente de secuencia negativa a medio
ciclo desde la muestra inicial de falla. El tipo de dato es numérico
continuo.

12_one_cycle: magnitud de corriente de secuencia negativa a un ciclo
desde la muestra inicial de falla. El tipo de dato es numérico continuo.
12_one_cycle_half: magnitud de corriente de secuencia negativa a un
ciclo y medio desde la muestra inicial de falla. El tipo de dato es
numeérico continuo.

12_two_cycle: magnitud de corriente de secuencia negativa a dos
ciclos desde la muestra inicial de falla. El tipo de dato es numérico
continuo.

Irel_max0: es la relacion entre la maxima corriente de secuencia cero
de la ventana de tiempo de falla, respecto al promedio de la corriente
de secuencia cero de la ventana de tiempo de pre-falla. El tipo de dato
es numerico continuo.

Irel_max1: es la relacién entre la maxima corriente de secuencia
positiva de la ventana de tiempo de falla, respecto al promedio de la
corriente de secuencia positiva de la ventana de tiempo de pre-falla.

El tipo de dato es numérico continuo.



Irel_max2: es la relacion entre la maxima corriente de secuencia
negativa de la ventana de tiempo de falla, respecto al promedio de la
corriente de secuencia negativa de la ventana de tiempo de pre-falla.
El tipo de dato es numérico continuo.

Const time TO0: es el tiempo transcurrido desde el inicio de la falla
hasta el tiempo correspondiente al valor que da como resultado del
producto de 0.63 con la diferencia entre la maxima corriente de falla 'y
la corriente de pre-falla de secuencia cero. El tipo de dato es numérico
continuo.

Const time T1: es el tiempo transcurrido desde el inicio de la falla
hasta el tiempo correspondiente al valor que da como resultado del
producto de 0.63 con la diferencia entre la maxima corriente de falla 'y
la corriente de pre-falla de secuencia positiva. El tipo de dato es
numeérico continuo.

Const time T2: es el tiempo transcurrido desde el inicio de la falla
hasta el tiempo correspondiente al valor que da como resultado del
producto de 0.63 con la diferencia entre la maxima corriente de falla y
la corriente de pre-falla de secuencia negativa. El tipo de dato es
numeérico continuo.

Variables en el dominio de tiempo:

iR_rms: corresponde al valor de la raiz media cuadratica de la ventana
de tiempo de falla de la senal de corriente de la fase “R”. Se calcula

con la ecuacion (4.1):
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Donde “n” es la cantidad de muestras de la ventana de tiempo de falla.
El tipo de dato es numérico continuo.

iS_rms: corresponde al valor de la raiz media cuadratica de la ventana
de tiempo de falla de la sefial de corriente de la fase “S”. Se calcula
con la ecuacion (4.1). El tipo de dato es numeérico continuo.

iT_rms: corresponde al valor de la raiz media cuadratica de la ventana
de tiempo de falla de la sefial de corriente de la fase “T". Se calcula
con la ecuacion (4.1). El tipo de dato es numeérico continuo.

VR_rms: corresponde al valor de la raiz media cuadratica de la
ventana de tiempo de falla de la senal de tension de la fase “R”. Se
calcula con la ecuacion (4.1). El tipo de dato es numérico continuo.
vS_rms: corresponde al valor de la raiz media cuadratica de la
ventana de tiempo de falla de la sefial de tension de la fase “S”. Se
calcula con la ecuacion (4.1). El tipo de dato es numérico continuo.
vT_rms: corresponde al valor de la raiz media cuadratica de la
ventana de tiempo de falla de la sefial de tension de la fase “T". Se
calcula con la ecuacion (4.1). El tipo de dato es numérico continuo.
iR_root: corresponde al valor de la raiz de la serie de tiempo de falla

de la sefal de corriente de la fase “R”. Se calcula con la ecuacion (4.2):

2
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Donde “n” es la cantidad de muestras de la ventana de tiempo de falla.



El tipo de dato es numérico continuo.
iS_root: corresponde al valor de la raiz de la serie de tiempo de falla
de la sefial de corriente de la fase “S”. Se calcula con la ecuacion (4.2).
El tipo de dato es numérico continuo.
iT_root: corresponde al valor de la raiz de la serie de tiempo de falla
de la sefal de corriente de la fase “T”. Se calcula con la ecuacién (4.2).
El tipo de dato es numérico continuo.
VR_root: corresponde al valor de la raiz de la serie de tiempo de falla
de la sefial de tension de la fase “R”. Se calcula con la ecuacién (4.2).
El tipo de dato es numérico continuo.
vS_root: corresponde al valor de la raiz de la serie de tiempo de falla
de la sefial de tension de la fase “S”. Se calcula con la ecuacion (4.2).
El tipo de dato es numérico continuo.
vT_root: corresponde al valor de la raiz de la serie de tiempo de falla
de la senal de tension de la fase “T”. Se calcula con la ecuacion (4.2).
El tipo de dato es numérico continuo.
iR_std: corresponde al valor de la desviacion estandar de la serie de
tiempo de falla de la sefial de corriente fase “R”. Se calcula con la

ecuacion (4.3):
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Donde “n” es la cantidad de muestras de la ventana de tiempo de falla
Y Xabs—mean €S €l valor promedio absoluto y se calcular con la ecuacion

(4.4):



n
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El tipo de dato es numérico continuo.

iS_std: corresponde al valor de la desviacion estandar de la serie de
tiempo de falla de la sefal de corriente fase “S”. Se calcula con la
ecuacion (4.3). El tipo de dato es numérico continuo.

iT_std: corresponde al valor de la desviacion estandar de la serie de
tiempo de falla de la senal de corriente fase “T”. Se calcula con la
ecuacion (4.3). El tipo de dato es numérico continuo.

VR_std: corresponde al valor de la desviacion estandar de la serie de
tiempo de falla de la sefial de tensidon fase “R”. Se calcula con la
ecuacion (4.3). El tipo de dato es numérico continuo.

vS_std: corresponde al valor de la desviacion estandar de la serie de
tiempo de falla de la sefal de tension fase “S”. Se calcula con la
ecuacion (4.3). El tipo de dato es numérico continuo.

vT_std: corresponde al valor de la desviacion estandar de la serie de
tiempo de falla de la senal de tension fase “T”. Se calcula con la
ecuacion (4.3). El tipo de dato es numérico continuo.

VR_fac_crest: corresponde al factor de cresta de la serie de tiempo
de falla de la sefal de tension fase “R”. Se calcula con la ecuacién

(4.5):

x
sefial—phasesqc_crest = TR (/%)
meS



Donde x,,,, corresponde al maximo valor absoluto de la serie de
tiempo de sefnal y se calcula con la ecuacién (4.6) y x,.,s Se calcula
con la ecuacion (4.1):
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El tipo de dato es numérico continuo.

vS_fac_crest: corresponde al factor de cresta de la serie de tiempo
de falla de la senal de tension fase “S”. Se calcula con la ecuacion
(4.5). El tipo de dato es numeérico continuo.

vT_fac_crest: corresponde al factor de cresta de la serie de tiempo
de falla de la senal de tension fase “T”. Se calcula con la ecuacién
(4.5). El tipo de dato es numeérico continuo.

iR_fac_imp: corresponde al factor de impulso de la serie de tiempo de

falla de la sefial de corriente fase “R”. Se calcula con la ecuacion (4.7):

X
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Xabs—mean

El tipo de dato es numérico continuo.
iS_fac_imp: corresponde al factor de impulso de la serie de tiempo de
falla de la senal de corriente fase “S”. Se calcula con la ecuacion (4.7).
El tipo de dato es numérico continuo.
iT_fac_imp: corresponde al factor de impulso de la serie de tiempo de
falla de la sefal de corriente fase “T”. Se calcula con la ecuacion (4.7).

El tipo de dato es numérico continuo.



4.6.3 Extraccién de datos y consolidacion de base de datos

A. Aplicativo de analitica de datos para la extraccion de
caracteristicas

Se implementé un aplicativo de analitica de datos, para la extraccién de
caracteristicas contextuales, caracteristicas en el dominio del tiempo y
caracteristicas en el dominio de la frecuencia de los archivos COMTRADE.
El aplicativo esta basado en lenguaje de programacion Python, utilizando
el IDE Pycharm 2021.2.3 (Community Edition).

El procedimiento de uso es el siguiente:

= Ejecucion del aplicativo desde el entorno de PyCharm.

* |mportacion del archivo COMTRADE:

§ Abrir X
« Tiposdefalla > Humedad&Contaminacién v | B Buscar en Humedad&Conta...
Organizar « Nueva carpeta =« [N o
Caracteristicas o) Nombre ’ Fecha de modificacién Tipo (!
Origen #8, CARA_L-2105_PL1_110621_1917H.CFG 29/11/2021 15:32 Archive CFC
Papers ~I| CARA_L-2105_PL1_110621_1917H.DAT 29/11/2021 15:32 chivo
Tesis [] CARA_L-2105_PL1_110621_1917H.rio 29/11/2021 15:32 Archivo RIO
. #8, CARA_L-2105_PL1_110621_2215H.CFG 29/11/2021 15:31 Archivo CF
@ OneDrive - Personal 2 g B
CARA_L-2105_PL1_110621_2215H.DAT 29/11/2021 15:31 Archivo DA
[ Este equipo [] CARA_L-2105_PL1_110621_2215H.ri0 29/11/2021 15:31 chivo Rl
& Descargas #8, CARA_L-2105_PL1_240521_0715H.CFG 29/11/2021 15:32 Archivo CF
B Deskiop 7| CARA_L-2105_PL1_240521_0715H.DAT 29/11/2021 15:32

| CARA_L-2105_PL1_240521_0715H.rio 29/11/2021 15:32
48, CARA_L-2106_PL1_290120_0250H.CFG 30/11/2021 00:41
7| CARA_L-2106_PL1_290120_0250H.DAT 11/2021 00:41

:| Documentoes

| Imagenes

J Misica | CARA_L-2106_PL1_290120_0250H.dg4 1

J Objetos 3D #8, CARA_L-2110_PL1_030920_0027H.CFG 30/11/2021 00:21

B Videos | CARA_L-2110_PL1_030920_0027H.DAT 30/11/2021 00:21

e SISTEMA (C:) | CARA_L-2110_PL1_030920_0027H.ri0 1 A o Rl

s = - v
B ~ana i 44408 B4 AN AN Lare SR a0 =

- DATOS (D7) v < >

Nombre: | CARA_L-2105_PL1_110621_1917H.CFG

Figura N° 4.1: Importacion del archivo .CFG (Fuente: propia del autor)




» Seleccion automatica de muestra inicial y final de falla para generar el
grafico de la forma de onda de corriente de falla del archivo

COMTRADE:
%, Figure 1 - O X
Aacr»y Q=¥ B
CARA L-2105 PL1 110621 1917H
— L1
6000 iL2
— iL3
4000 — IE
2000 A
i 0 - H L
—2000 A
—4000 A
—6000 A
(.‘l.‘ZTvr O.éﬂ 0.r29 0..130 0.531 0..:32 0.'33 0.534 0..135
TimeStamp

Figura N° 4.2: Corrientes de falla del archivo COMTRADE (Fuente: propia del autor)

= Extraccidon y exportacién de caracteristicas a formato Microsoft Excel

(XLSX)



| ™ = | Caracteristicas = | x
Inicio Compartir Vista e
Y [ Iy L =
EE=l = | ] &Movera~™ X Eliminar ~ \/| i
= g s il — A
Anclaral  Copiar Pegar ., Hlcopiara~ (=]l Cambiar nombre ~ Nueva Propiedades Seleccionar
Acceso rapido A carpeta =~ L &) -
Portapapeles Organizar Nueva Abrir
«— v 1T <« Proy Oscilografias » Caracteristicas v | D /2 Buscar en Caracter..,
t Nombre Fecha de modificacion
3t Acceso rapido =
B CARA_L-2105_PL1_110621_1917Hxls
¥ Descargas =
B TRUJL-1136_PL1_050322_1219H.xls
= Imagenes 2.
B2 TRUJLL-1136_PL1_050322_1207H.xls
. Dushioe B CARA_L-5006_PL1_030322_1014Hxds
&l Documentos [l CHMB,_L-5006_PL1_030322_1014H.xs
Caracteristicas B TRUJ_L-2232 P12 210122_1147TH_MAQUIxls
Origen
Papers
Tesis
& OneDrive - Personal
v < >
—
b elementos 1 elemento seleccionado 9.50 KB | E-EE| =

Figura N° 4.3: Exportacién de caracteristicas del archivo COMTRADE
(Fuente: propia del autor)

B. Consolidacidon de base de datos

Se realizé la extraccion de las caracteristicas mediante el aplicativo de
analitica de datos se realizd para los 305 archivos COMTRADE que
conforman la muestra del estudio. Posteriormente se consolidé el conjunto
de caracteristicas de cada archivo COMTRADE en un archivo Microsoft
Excel (.XLSX) y se agregd una columna adicional para indicar la causa raiz
de falla. A partir de este conjunto de datos se realizo la exploracion de datos
y entrenamiento del modelo de Machine Learning.

C. Exploracion de datos

= Resumen de parametros estadisticos de las caracteristicas del

conjunto de datos



Se cargd la base de datos en Google Colaboratory para obtener los
parametros estadisticos del conjunto de datos, asi como los percentiles
25%, 50% y 75%:

Tabla N° 4.2: Parametros estadisticos del conjunto de datos

count mean std min 25% 5e%% 75% max

Mes 305.0 6.65 3.48 1.00 4.00 7.00 10.00 12.00
Hora 3050 11.59 6.14 0.00 6.00 13.00 16.00 23.00
code_dia 305.0 1.61 0.49 1.00 1.00 2.00 2.00 2.00
code_estacion 305.0 261 1.16 1.00 2.00 3.00 4.00 4.00
code_region 305.0 1.58 0.73 1.00 1.00 1.00 2.00 3.00
Tension kV 305.0 233.02 93.60 138.00 220.00 220.00 220.00 500.00
tipo_falla 305.0 1.33 0.70 1.00 1.00 1.00 1.00 4.00
dif_idmax 305.0 62.20 75.83 0.26 19.30 39.58 67.81 444 65
dif_itmax 305.0 82.55 81.48 1.46 30.55 54.42 100.47 44461
dif_i2Zmax 305.0 83.82 78.57 324 33.85 59.10 105.90 451.15
Vrel_max0 305.0 183.77 172.77 0.91 73.50 126.44 24423 1138.53
Vrel_max2 3050 §1.43 66.40 0.97 42.95 62.52 102.06 648.78
10_half_cycle 305.0 348.73 524.90 0.51 66.69 164.65 414.29 4751.11
10_one_cycle 305.0 72423 1037.12 0.49 144.30 352.53 798.01 7130.56
10_one_cycle_half 305.0 814.04 1161.71 0.71 165.92 394.47 912.52 8232.99
10_two_cycle 3050 806.78  1131.20 1.42 183.68 378.57 943.10 8378.16
12_half_cycle 305.0 154.38 319.81 1.46 37.50 75.14 166.07 4076.16
12_one_cycle 3050 310.61 558.58 361 78.52 150.37 333.68 5456.74
12_one_cycle_half 3050 334.39 568.08 337 89.65 164.51 355.70 4927.81
12_two_cycle 305.0 333.42 577.23 3.38 96.75 160.03 353.40 5606.47
Irel_max0 305.0 909.08 1222.94 325 244.61 469.91 1046.96 9143.87
Irel_max1 3050 19.66 202.08 0.92 2.53 4.40 9.22 3532.30
Irel_max2 305.0 381.47 611.30 410 123.64 218.43 387.50 5606.47
Const time TO 305.0 0.39 0.29 0.06 0.20 0.30 0.50 2.00
Consttime T1 305.0 0.37 0.29 0.00 0.20 0.30 0.50 2.00
Const time T2 305.0 0.39 0.29 0.06 0.20 0.30 0.50 2.00
iR_rms 305.0 94228 1515.08 27.99 166.17 302.67 1155.38  10777.37
iS_rms 305.0 1046.34  1485.70 21.44 163.07 356.49 1329.26 1074493
iT_rms 305.0 101332  1500.68 10.67 190.73 329.02 1366.67  11117.26
vR_rms 3050 112807.77 58593.41 13511.58 75662.37 116247.62 129525.10 29982240
vS_rms 3050 10896062 5585641 9168.57 7454487 11425513 127885.45 29425640

Fuente: elaboracion propia.



Tabla N° 4.3: Parametros estadisticos del conjunto de datos

count mean std min 25% 5% 75% max

vT_rms 305.0 109408.26 5544702 924585 71928.04 11867215 129150.88 302364.59
iR_root 305.0 717.07  1154.60 16.09 123.07 234.20 920.15 8215.25
iS_root 305.0 79891 1127.81 13.05 124.46 262.90 1020.57 8516.10
iT_root 305.0 766.61 112555 487 142.61 254.16 1074.14 8206.61
VR_root 305.0 9168736 4814320 614995 6200646 09448168 10668897 24845247
vS_root 305.0 8864437 4602341 522474 60940.76 93078.82 105387.57 242876.56
vT_root 305.0 88852.71 45808.28 5769.46 58081.78 97811.94 105594.66 247777.23
iR_std 305.0 92251 147713 20.93 166.76 30212 1158.37 10359.25

iS_sid 305.0 102511 1440.22 21.50 163.06 353.48 131086 10484 .48

iT_std 305.0 989.41  1447.57 10.63 186.46 326.28 134118 1042272

vR_std 305.0 113164.00 5865549 13529.56 75964.58 116768.84 130096.08 28937526
vS_std 305.0 10930892 5602716 8731.50 7468254 115014.36 128086.61 294847.38
vT_std 305.0 109763.76 5548966 8169.58 T2162.87 11904542 120478.82 300872.59

vR_fac_crest 305.0 1.75 0.72 1.37 1.44 1.49 1.68 7.10
vS_fac_crest 3050 1.76 0.75 1.39 1.45 1.51 1.68 6.47
vT_fac_crest 305.0 1.78 0.75 1.37 1.45 1.50 1.71 7.28
iR_fac_imp  305.0 21 0.60 1.54 1.78 2.00 2.26 9.48
iS_fac_imp 3050 213 0.54 1.56 1.84 2.00 231 6.67
iT_fac_imp  305.0 2143 0.57 1.54 1.84 201 225 919

Fuente: elaboracion propia.

En la Tabla N° 4.2 y Tabla N° 4.3, se pueden observar el valor promedio
(mean), valor minimo (min), valor maximo (max), desviacion estandar (std)
y percentiles 25%, 50% y 75% de las caracteristicas contextuales,
caracteristicas en el dominio del tiempo y caracteristicas en el dominio de

la frecuencia.



= Exploracién de caracteristicas por causa raiz
A continuacion, se utilizé el método de estadistica descriptiva, diagrama de

caja, para observar la distribucion de los datos por cada causa raiz de falla:

10 A

Mes

Humedad y contaminacion Descarga atmosférica Quema de vegetacion
Causa ralz

Figura N° 4.4: Diagrama de caja de la caracteristica ‘mes’ (Fuente: propia del autor).

Enla Figura N° 4.4, se observa que las fallas por humedad y contaminacion
se presentan predominantemente en los meses de mayo a septiembre. Las
fallas por descarga atmosférica se presentan desde febrero hasta octubre

y las fallas de quema de vegetacion se presentan desde abril a septiembre.
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Figura N° 4.5: Diagrama de caja de la caracteristica ‘hora’ (Fuente: propia
del autor).

Enla Figura N° 4.5, se observa que las fallas por humedad y contaminacién
se presentan entre las 03:00 y 07:00 horas. Las fallas por descarga
atmosférica se presentan entre las 13:00 y 18:00 horas y las fallas de

guema de vegetacion se presentan entre las 12:00 y 16:00 horas.
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Humedad y contaminacion Descarga atmosférica Quema de vegetacion
Causa ralz

Figura N° 4.6: Diagrama de caja de la caracteristica ‘code_dia’ (Fuente: propia

del autor).



Enla Figura N° 4.6, se observa que las fallas por humedad y contaminacién
son correspondientes predominantemente al valor 1 (horario nocturno), las

fallas por descarga atmosférica son correspondientes al valor 1 y 2 (horario

diurno 'y nocturno) y las fallas de quema de vegetacidon son

correspondientes al valor 2 (horario diurno).
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Figura N° 4.7: Diagrama de caja de la caracteristica ‘code_estacion’ (Fuente:

propia del autor).

Enla Figura N° 4.7, se observa que las fallas por humedad y contaminacién
se presentan predominantemente en valores del 2 al 4 (otofio, invierno y
primavera), las fallas por descarga atmosférica se presentan en todo el afio,
pero predominantemente en el valor 3 (invierno). Las fallas de quema de
vegetacion se presentan predominantemente en valores del 2 al 4 (otofio,

invierno y primavera).
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Figura N° 4.8: Diagrama de caja de la caracteristica ‘code_region’ (Fuente:

propia del autor).
Enla Figura N° 4.8, se observa que las fallas por humedad y contaminacion
se presentan solo en el valor 1 (regiéon costa), las fallas por descarga
atmosférica se presentan en los valores 2 y 3 (region sierra y selva
correspondientemente). Las fallas de quema de vegetacion se presentan

predominantemente en el valor 1 (regién costa).

500 4 L} L]

450 A

400 -

350 4

300 1

®nsion kV

250 A

200 A

150

Humedad y contaminacion Descarga atmosférica Quema de vegetacion
Causa raiz

Figura N° 4.9: Diagrama de caja de la caracteristica ‘Tension kV’' (Fuente:

propia del autor).
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Enla Figura N° 4.9, se observa que las fallas por humedad y contaminacién
se presentan predominantemente en el nivel de tension de 220 kV, las fallas
por descarga atmosférica se presentan en 138 y 220 kV. Las fallas de

guema de vegetacién se presentan predominantemente en 220 kV.
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Humedad y contaminacion Descarga atmosférica Quema de vegetacion
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Figura N° 4.10: Diagrama de caja de la caracteristica ‘tipo_falla’ (Fuente:
propia del autor).

En la Figura N° 4.10, se observa que las fallas por humedad y
contaminacién se presentan predominantemente en el valor 1 (falla
monofasica a tierra). Las fallas por descarga atmosférica se presentan
predominantemente en el valor 1 (falla monofasica a tierra), Las fallas de
guema de vegetacion se presentan predominantemente en valores del 1y

2 (falla monofasica a tierra y falla bifasica aislada).
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Figura N° 4.11: Diagrama de caja de la caracteristica ‘dif_iOmax’ (Fuente:
propia del autor).
En la Figura N° 4.11, se verificé que la caracteristica ‘dif_iOmax’ permite
diferenciar la causa raiz de humedad y contaminacion de las otras causas
raices.
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Figura N° 4.12: Diagrama de caja de la caracteristica ‘dif i1max’ (Fuente:

propia del autor).



En la Figura N° 4.12, se verificd que la caracteristica ‘dif i1max’ permite

diferenciar moderadamente entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.13: Diagrama de caja de la caracteristica ‘dif_i2max’ (Fuente:

propia del autor).

En la Figura N° 4.13, se verificd que la caracteristica ‘dif i2max’ permite

diferenciar moderadamente entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.14: Diagrama de caja de la caracteristica ‘Vrel_max0’ (Fuente:

propia del autor).
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En la Figura N° 4.14, se verificé que la caracteristica ‘Vrel_max0’ permite

diferenciar moderadamente entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.15: Diagrama de caja de la caracteristica ‘Vrel_max2’ (Fuente:

propia del autor).
En la Figura N° 4.15, se verificé que la caracteristica ‘Vrel_max2’ permite

diferenciar moderadamente entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.16: Diagrama de caja de la caracteristica ‘10_half cycle’ (Fuente:

propia del autor).



En la Figura N° 4.16, se verifico que la caracteristica ‘I0_half _cycle’ permite

diferenciar la causa raiz de quema de vegetacioén, respecto a las otras.
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Figura N° 4.17: Diagrama de caja de la caracteristica ‘l10_one_cycle’ (Fuente:
propia del autor).
En la Figura N° 4.17, se verifico que la caracteristica ‘l0_one_cycle’ permite
diferenciar moderadamente entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.18: Diagrama de caja de la caracteristica ‘I0_one_cycle_half’
(Fuente: propia del autor).



En

la Figura N° 4.18, se verificé que la caracteristica ‘10_one_cycle half’

permite diferenciar moderadamente entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.19: Diagrama de caja de la caracteristica ‘10_two_cycle’ (Fuente:

propia del autor).

En la Figura N° 4.19, se verificé que la caracteristica ‘10_two_cycle’ permite

diferenciar moderadamente entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.20: Diagrama de caja de la caracteristica ‘12_half_cycle’ (Fuente:

propia del autor).
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En la Figura N° 4.20, se verifico que la caracteristica ‘I12_half_cycle’ permite

diferenciar moderadamente entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.21: Diagrama de caja de la caracteristica ‘12_one_cycle’ (Fuente:

propia del autor).
En la Figura N° 4.21, se verificd que la caracteristica ‘12_one_cycle’ permite

diferenciar moderadamente entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.22: Diagrama de caja de la caracteristica ‘12_one_cycle half’

(Fuente: propia del autor).



En la Figura N° 4.22, se verificd que la caracteristica ‘12_one_cycle half

permite diferenciar moderadamente entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.23: Diagrama de caja de la caracteristica ‘12_two_cycle’ (Fuente:

propia del autor).
En la Figura N° 4.23, se verificd que la caracteristica ‘12_two_cycle’ permite

diferenciar moderadamente entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.24: Diagrama de caja de la caracteristica ‘Irel_max0’ (Fuente:

propia del autor).



En la Figura N° 4.24, se verificd que la caracteristica ‘Irel_max0’ permite

diferenciar moderadamente entre las causas raices de falla.

35

Irel_max1

En

8

]

L
: ’ '
+
‘ +
‘ L ]
L
[] . A—
v
‘
Humedad y contaminacion Descarga atmosférica Quema de vegetacion

Causa raiz

Figura N° 4.25: Diagrama de caja de la caracteristica ‘Irel_max1’ (Fuente:

propia del autor).

la Figura N° 4.25, se verifico que la caracteristica ‘Irel_max1’ permite

diferenciar ligeramente entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.26: Diagrama de caja de la caracteristica ‘Irel_max2’ (Fuente:

propia del autor).



En la Figura N° 4.26, se verificd que la caracteristica ‘Irel_max2’ permite

diferenciar moderadamente entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.27: Diagrama de caja de la caracteristica ‘Const time TO’ (Fuente:

propia del autor).
En la Figura N° 4.27, se verificO que la caracteristica ‘Const time TO’

muestra diferencias sutiles entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.28: Diagrama de caja de la caracteristica ‘Const time T1’ (Fuente:

propia del autor).
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En la Figura N° 4.28, se verificd que la caracteristica permite diferenciar

moderadamente entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.29: Diagrama de caja de la caracteristica ‘Const time T2’ (Fuente:

propia del autor).

En la Figura N° 4.29, se verific6 que la caracteristica ‘Const time T2’

muestra diferencias sutiles entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.30: Diagrama de caja de la caracteristica ‘iR_rms’ (Fuente

del autor).
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la Figura N° 4.30, se verific6 que la caracteristica ‘iR_rms’ permite

renciar moderadamente entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.31: Diagrama de caja de la caracteristica ‘iS_rms’ (Fuente: propia

del autor).

En

la Figura N° 4.31, se verifico que la caracteristica iS_rms’ muestra

diferenciales sutiles entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.32: Diagrama de caja de la caracteristica ‘iT_rms’ (Fuente: propia

del autor).



En la Figura N° 4.32, se verificd que la caracteristica ‘iT_rms’ permite

diferenciar moderadamente entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.33: Diagrama de caja de la caracteristica ‘vR_rms’ (Fuente: propia
del autor).

En la Figura N° 4.33, se verific6 que la caracteristica ‘vR_rms’ permite

diferenciar la causa raiz de humedad y contaminacion respecto a las otras

causas.
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Figura N° 4.34: Diagrama de caja de la caracteristica ‘vS_rms’ (Fuente: propia

del autor).



En la Figura N° 4.34, se verificd que la caracteristica ‘vS_rms’ permite
diferenciar moderadamente entre la causa raiz de descarga atmosférica de

las otras causas raices.
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Figura N° 4.35: Diagrama de caja de la caracteristica ‘vT_rms’ (Fuente: propia

del autor).
En la Figura N° 4.35, se verific6 que la caracteristica ‘vT_rms’ muestra

diferencias sutiles entre las causas raices.
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Figura N° 4.36: Diagrama de caja de la caracteristica ‘iR_root’ (Fuente: propia

del autor).
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En la Figura N° 4.36, se verificd que la caracteristica ‘iR_root’ permite

diferenciar moderadamente entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.37: Diagrama de caja de la caracteristica ‘iS_root’ (Fuente: propia
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En la Figura N° 4.37, se verifico que la caracteristica ‘iS_root’ muestra

diferencias sutiles entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.38: Diagrama de caja de la caracteristica ‘iT_root’ (Fuente: propia

del autor).



En la Figura N° 4.38, se verific6 que la caracteristica ‘iT_root’ permite

diferenciar moderadamente entre las causas raices de falla.

250000 - i
L
200000 -
150000
]
2l
<
50000 '
0
Humedad y contaminacion Descarga atmosférica Quema de vegetacion

Causa raiz

Figura N° 4.39: Diagrama de caja de la caracteristica ‘vR_root’ (Fuente: propia

del autor).
En la Figura N° 4.39, se verifica que la caracteristica ‘vR_root’ permite
diferenciar claramente la causa raiz de humedad y contaminacion de las

otras causas.
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Figura N° 4.40: Diagrama de caja de la caracteristica ‘vS_root’ (Fuente: propia

del autor).
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En la Figura N° 4.40, se verific6 que la caracteristica ‘vS_root’ permite

diferenciar moderadamente la causa raiz de descarga atmosférica de las

otras causas.
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Figura N° 4.41: Diagrama de caja de la caracteristica ‘vT_root’ (Fuente: propia

del autor).
En la Figura N° 4.41, se verifico que la caracteristica ‘vT_root’ muestra

diferencias sutiles entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.42: Diagrama de caja de la caracteristica ‘iR_std’ (Fuente: propia

del autor).



En la Figura N° 4.42, se verificO que la caracteristica ‘iR_std’ permite

diferenciar moderadamente entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.43: Diagrama de caja de la caracteristica ‘iS_std’ (Fuente: propia

del autor).

En la Figura N° 4.43, se verificd que la caracteristica ‘iS_std’ muestra

diferencias sutiles entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.44: Diagrama de caja de la caracteristica iT_std’ (Fuente: propia

del autor).



En la Figura N° 4.44, se verificd que la caracteristica ‘iT_std’ permite
diferenciar la causa raiz de descarga atmosférica de otras causas raices.
Figura N° 4.45: Diagrama de caja de la caracteristica ‘vR_std’ (Fuente: propia

del autor).
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En la Figura N° 4.45, se verific6 que la caracteristica ‘vR_std’ permite
diferenciar claramente la causa raiz de humedad y contaminacion de las

otras causas.
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Figura N° 4.46: Diagrama de caja de la caracteristica ‘vS_std’ (Fuente: propia

del autor).



En la Figura N° 4.46, se verificd que la caracteristica ‘vS_std’ permite

diferenciar la causa raiz de descarga atmosférica de otras causas raices.
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Figura N° 4.47: Diagrama de caja de la caracteristica ‘'vT_std’ (Fuente: propia
del autor).

En la Figura N° 4.47, se verifico que la caracteristica ‘'vT_std’ permite

diferenciar sutiimente entre las causas raices.
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Figura N° 4.48: Diagrama de caja de la caracteristica ‘vR_fac_crest’ (Fuente:

propia del autor).



En la Figura N° 4.48, se verificd que la caracteristica permite diferenciar la

causa raiz de humedad y contaminacion de las otras causas raiz.

3.00

N
wu
o
-

-> >

vS_fac_crest
N
(=3
o

150 4

125 4

100

T T T
Humedad y contaminacion Descarga atmosférica Quema de vegetacion
Causa raiz

Figura N° 4.49: Diagrama de caja de la caracteristica ‘vS_fac_crest’ (Fuente:
propia del autor).
En la Figura N° 4.49, se verificd que la caracteristica permite diferenciar la
causa raiz de descarga atmosférica de las otras causas raices de falla.
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Figura N° 4.50: Diagrama de caja de la caracteristica ‘vT_fac_crest’ (Fuente:

propia del autor).



En la Figura N° 4.50, se verificd que la caracteristica permite diferenciar la

causa raiz de descarga atmosférica de las otras causas raices de falla.
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Figura N° 4.51: Diagrama de caja de la caracteristica ‘iR_fac_imp’ (Fuente:
propia del autor).

En la Figura N° 4.51, se verificd que la caracteristica ‘iR_fac_imp’ muestra

diferencias sutiles en las causas raices.
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Figura N° 4.52: Diagrama de caja de la caracteristica ‘iS_fac_imp’ (Fuente:

propia del autor).



En la Figura N° 4.52, se verificd que la caracteristica ‘iS_fac_imp’ muestra

diferencias sutiles entre las causas raices de falla.
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Figura N° 4.53: Diagrama de caja de la caracteristica ‘iT_fac_imp’ (Fuente:
propia del autor).

En la Figura N° 4.53, se verificd que la caracteristica ‘iT_fac_imp’ muestra

diferencias muy sutiles entre las causas raices de falla.

4.6.4 Seleccion de algoritmo de aprendizaje supervisado y entrenamiento

del modelo de Machine Learning

A. Seleccion de algoritmo de clasificacion de aprendizaje
supervisado

Minnaar, Niccols y Gaunt (2015) en el estudio sobre “Automating

transmision line fault root causa analysis” realizaron un estudio comparativo

sobre el resultado de las métricas de exactitud y f1-score, de modelos

entrenados con algoritmos de clasificacion arbol de decisiones, redes

neuronales, Naive Bayes y k-nearest neighbors. El estudio concluye que el



algoritmo con el mejor resultado de métricas de evaluacion fue el algoritmo
de k-nearest neighbors.

En este estudio, se empled el algoritmo de clasificacién de aprendizaje
supervisado denominado k—nearest neighbors (k — vecinos mas cercanos).
B. Entrenamiento del modelo de Machine Learning

Para el entrenamiento del modelo basado en el algoritmo de k—nearest
neighbors, se implementd un programa en PyCharm 2021.2.3 empleando
lenguaje de programacion Python.

Se utilizé la funcion ‘train_test_split’ de la libreria de Scikit-learn version
1.0.2, para la divisidon del conjunto de datos en dos grupos: conjunto de
muestras de entrenamiento y conjunto de muestras de test. Se ajusto el

hiper-parametro ‘test_size’ de la funcién a 0.3:

: 213

Figura N° 4.54: Cantidad de datos de muestra de entrenamiento y test
(Fuente: propia del autor)

C. Ajuste de hiper-parametros

Se utiliz6 la funcion ‘GridSearchCV’ de la libreria Scikit-learn version 1.0.2.
Se encontré que el mejor método de distancia fue ‘chebysheVv’. Se ajusté el
numero de vecinos mas cercano igual a 7 y una reduccién de componentes

principales igual a 8.

Fitting 5 folds for each of 28 candidates, totalling 140 fits

KNeighborsClass

Figura N° 4.55: Determinacion del mejor método de calculo de distancia
mediante GridSearchCV (Fuente: propia del autor)



4.6.5 Evaluacion del modelo de clasificacion de Machine Learning

A. Matriz de consistencia
= Modelo de clasificacion entrenado con el conjunto de muestra de
entrenamiento
En la Figura N° 4.56, se observa la matriz de confusién del modelo de

clasificacion que entrend con el conjunto de muestra de entrenamiento:

- 80

70
Descarga atmosférica -

- 60

Humedad y contaminacion

True label

Quema de vegetacion

Descarga atmosférica Humedad y contaminacion  Quema de vegetacion
Predicted label

Figura N° 4.56: Matriz de confusion del modelo de clasificacion a partir del
conjunto de muestra de entrenamiento (Fuente: propia del autor)

En la Figura N° 4.56, de las 86 muestras de descarga atmosférica 81
fueron identificadas correctamente como descarga atmosférica y 5
muestras fueron identificadas incorrectamente. De las 62 muestras de
humedad y contaminacion, 59 muestras fueron identificadas
correctamente como humedad y contaminacion y 3 muestras fueron

clasificada incorrectamente. De las 65 muestras de quema de



True label

vegetacion, 59 muestras fueron identificadas correctamente como

guema de vegetacién y 6 fueron clasificadas incorrectamente.

» Modelo de clasificacion puesto a prueba con el conjunto de
muestra test
En la Figura N° 4.57, se observa la matriz de confusion del modelo de

clasificacion puesto a prueba con el conjunto de muestra test:

35

Descarga atmosférica A

Humedad y contaminacion

Quema de vegetacion

Descarga atmosférica Humedad y contaminacion ~ Quema de vegetacion
Predicted label

Figura N° 4.57: Matriz de confusion del modelo de clasificacion a partir del
conjunto de muestra test (Fuente: propia del autor)

En la Figura N° 4.57, se puede observar la matriz de consistencia de
la muestra de test. De las 39 muestras de descarga atmosférica, 38
fueron identificadas correctamente como descarga atmosférica y 1
muestra fue identificada incorrectamente. De las 27 muestras de
humedad y contaminacion, 26 muestras fueron identificadas

correctamente como humedad y contaminaciéon y 1 muestra fue



clasificada incorrectamente. De las 26 muestras de quema de
vegetacion, 20 muestras fueron identificadas correctamente como
gquema de vegetacién y 6 fueron clasificadas incorrectamente.

B. Métricas de evaluacion

= Modelo de clasificacion entrenado con el conjunto de muestra de

entrenamiento

Reporte de clasificacion a partir del conjunto de datos de entrenamiento:

support

Descarga atmosfeérica
Humedad y contaminacidn

Quema de vegetacion

ccuracy
ro avg
weighted avg
Figura N° 4.58: Reporte de clasificacion del modelo a partir del conjunto de
muestra de entrenamiento (Fuente: propia del autor)

De la Figura N° 4.58, se observa el reporte de clasificacion del modelo
entrenado a partir de la muestra de entrenamiento. La exactitud del
modelo es de 91%. La sensibilidad para la causa raiz de descarga
atmosférica, humedad y contaminacion y quema de vegetacion fue de

91%, 98% y 85% respectivamente.



» Modelo de clasificacion puesto a prueba con el conjunto de

muestra test

Reporte de clasificacidn a partir del conjunto de datos test:

precision recall fl-score support

Humedad vy contaminacidn

Quema de vegetacion

Figura N° 4.59: Reporte de clasificacion del modelo a partir del conjunto de

muestra test (Fuente: propia del autor)

De la Figura N° 4.59, se observa el reporte de clasificacién del modelo
a partir del conjunto de muestra test. exactitud del modelo es del 93%.
La sensibilidad para la causa raiz de descarga atmosférica, humedad y
contaminacién y quema de vegetacion fue de 97%, 96% y 85%

respectivamente.



V. RESULTADOS
5.1 Resultados descriptivos
Con la implementacion del aplicativo (basado en lenguaje de programacién
Python) para la extraccion de caracteristicas del archivo COMTRADE de fallas
en lineas de transmision, se logré consolidar un conjunto de datos de
caracteristicas contextuales, caracteristicas en el dominio del tiempo y de la
frecuencia, el cual se utiliz6 para generar el conjunto de muestra de

entrenamiento (70%) y el conjunto de muestra test (30%).

Tabla N° 5.1: Parametros estadisticos de caracteristicas contextuales.

Cantidad Promedio Desv std Vval min Cuartil Q1 Cuartil Q2 Cuartil Q3 Val max

Mes 305.0 665 3.48 1.0 4.0 7.0 10.0 12.0
Hora 305.0 11.59 6.14 0.0 6.0 13.0 16.0 23.0
code dia 305.0 1.61 0.49 1.0 1.0 20 20 20
code_estacion 205.0 261 1.16 1.0 2.0 3.0 4.0 4.0
code_region 305.0 1.58 0.73 1.0 1.0 1.0 20 3.0
Tension kV 303.0 233.02 93.60 138.0 220.0 220.0 220.0 200.0
tipo_falla 205.0 1.33 0.70 1.0 1.0 1.0 1.0 4.0

Fuente: elaboracion propia.

En la Tabla N° 5.1, se observa el valor promedio, desviacion estandar, valor
minimo, cuartil Q1, cuartil Q2, cuartil Q3 y valor maximo de las caracteristicas
contextuales del conjunto de datos de fallas en lineas de transmision (305

muestras).



Tabla N° 5.2: Parametros estadisticos de caracteristicas en el dominio de la

frecuencia de las formas de onda de tension y corriente de falla.

Cantidad Promedio Desv std Val min cCuartil Q1 Cuartil Q2 cuartil Q3 Vval max

dif_i0max 305.0 62.20 75.83 0.26 18.30 39.58 67.81  444.65
dif_ifmax 305.0 82.55 81.48 1.46 30.55 54.42 10047  444.61
dif_i2max 305.0 83.82 78.57 3.24 33.85 59.10 10580  451.15
Vrel_max0 305.0 183.77 17277 0.91 73.50 126.44 24423 1138.53
Vrel_max2 305.0 81.43 66.40 0.97 42.95 62.52 102.06 648.78
10_half_cycle 305.0 348.73 524.90 0.51 66.69 164.65 41429 4751.11
10_one_cycle 305.0 72423 103712 0.49 144.30 352.53 798.01 7130.56
10_one_cycle_half 305.0 814.04  1161.71 0.71 165.92 394.47 912.52 8232.99
10_two_cycle 305.0 806.78  1131.20 1.42 183.68 378.57 943.10 8378.16
12_half_cycle 305.0 154.38 319.81 1.46 37.50 75.14 166.07 4076.16
12_one_cycle 305.0 310.61 558.58 3.61 78.52 150.37 333.68 5456.74
12_one_cycle_half 305.0 334.39 568.08 3.37 89.65 164.51 355.70 4927.81
12_two_cycle 305.0 333.42 577.23 3.38 96.75 160.03 35340 5606.47
Irel_max0 305.0 909.08 122294 3.25 24461 469.91 1046.96 9143.87
Irel_max1 305.0 19.66 202.06 0.92 2.53 4.40 9.22 3532.30
Irel_max2 305.0 381.47 611.30 4.10 123.64 21843 387.50 5606.47
Const time TO 305.0 0.39 0.29 0.06 0.20 0.30 0.50 2.00
Const time T1 305.0 0.37 0.29 0.00 0.20 0.30 0.50 2.00
Const time T2 305.0 0.39 0.29 0.06 0.20 0.30 0.50 2.00

Fuente: elaboracién propia.

En la Tabla N° 5.2, se observa el valor promedio, desviacion estandar, valor
minimo, cuartil Q1, cuartil Q2, cuartil Q3 y valor maximo de las caracteristicas en
el dominio de la frecuencia de las formas de onda de tensién y corriente, del

conjunto de datos de fallas en lineas de transmision (305 muestras).



Tabla N° 5.3: Parametros estadisticos de caracteristicas en el dominio del tiempo de

las formas de onda de tensién y corriente de falla.

Cantidad Promedio Desv std Vval min Cuartil Q1 cCuartil Q2 Cuartil Q3 val max

IR_rms 305.0 94228 1515.08 27.99 166.17 302.67 1155.39 10777.37
i8_rms 305.0 1046.34  1485.70 21.44 163.07 356.49 132926 1074493
iT_rms 305.0 1013.32 1500.68 10.67 190.73 329.02 1366.67  11117.26
vR_rms 305.0 112807.77 58593.41 13511.58 75662.37 116247.62 12952510 299822.40
vS_rms 305.0 108%60.62 558536.41 9168.57 74544 87 11425513 127885.45 294256.40
vT_rms 305.0 109408.28 5544702 924585 71928.04 11867215 129150.88 302364.59
iR_root 305.0 717.07 1154.60 16.09 123.07 234.20 920.15 8215.25
iS_root 305.0 798.91 112781 13.05 124.46 262.90 1020.57 8516.10
iT_root 305.0 766.61 1125.55 4.87 142.61 254.16 1074.14 8206.61
VR_root 305.0 91687.36 4814329 6149.95 62006.46 94481.68  106686.97 248452.47
vS_root 305.0 8864437 4602341 522474 60940.76 93078.82  105387.57 242876.56
vT_root 305.0 88852.71 4580828 5769.46 58081.78 97811.94  1056594.66 247777.23
iR_std 305.0 92251 1477.13 20.93 166.76 30212 1158.37  10359.25
i5_std 305.0 1025.11 1440.22 21.50 163.06 35348 131096  10484.48
iT_std 305.0 989.41 1447.57 10.63 186.46 326.28 134118 10422.72
vR_std 305.0 113164.00 5865549 13529.56 75964.58 116768.84  130096.08 299375.26
vS_std 305.0 109308.92 5602716 8731.50 T4682.54 115014.36  128086.61 294847.38
vT_std 305.0 109763.76 5548966 8169.53 72162.87 11904542  129478.92 300872.59
vR_fac_crest 305.0 1.75 0.72 1.37 1.44 1.49 1.68 7.10
vS_fac_crest 305.0 1.76 0.75 1.39 1.45 1.51 1.68 6.47
vT_fac_crest 305.0 1.79 0.75 1.37 1.45 1.50 1.71 7.28
IR_fac_imp 305.0 21 0.60 1.54 1.78 2.00 2.26 9.48
15_fac_imp 305.0 213 0.54 1.56 1.84 2.00 2.31 6.67
iT fac_imp 305.0 213 0.57 1.54 1.84 2. 225 9.19

Fuente: elaboracion propia.

En la Tabla N° 5.3, se observa el valor promedio, desviacion estandar, valor
minimo, cuartil Q1, cuartil Q2, cuartil Q3 y valor maximo de las caracteristicas en
el dominio del tiempo de las formas de onda de tensién y corriente, del conjunto

de datos de fallas en lineas de transmision (305 muestras).



5.2 Resultados inferenciales

Con el entrenamiento del modelo de Machine Learning basado en algoritmo k-
nearest neighbors de clasificacion de aprendizaje supervisado, se realizé el
aprendizaje con el conjunto de muestra de entrenamiento (70% del total de
muestras) y se sometié a prueba con el conjunto de muestra test (30% del total

de muestras).

Reporte de clasificacidn a partir del conjunto de datos test:

precision recall +Fl-score support

Humedad y contaminacian

Quema de vegetacion

weighted ave

Figura N° 5.1: Reporte de clasificacion del modelo a partir del conjunto de
muestra de test (Fuente: propia del autor)

En la Figura N° 5.1, se observa el resultado de las métricas de evaluacion del
modelo de clasificacién puesto a prueba con el conjunto de muestra test. La
exactitud del modelo (accuracy) es del 93%. La sensibilidad para la clase
descarga atmosférica es 97%, la sensibilidad (recall) para la clase humedad y
contaminacion es 96% y sensibilidad para la clase quema de vegetacion es 85%.
La precision para la clase descarga atmosférica es 97%, la precision para la
clase humedad y contaminacion es 87% y sensibilidad para la clase quema de
vegetacion es 96%. La métrica f1-score para la clase descarga atmosférica es

97%, para la clase humedad y contaminacion es 91% y para la clase quema de



vegetacion es 90%. Del resultado de la métrica F1-score para cada causa raiz,
se deduce que es coherente con el resultado de las métricas de exactitud y
precision.

5.3 Otro tipo de resultados estadisticos

En la Tabla N° 5.4, se puede observar un resumen de los resultados de las
métricas de evaluacion del modelo de clasificacidén para el conjunto de muestra

de entrenamiento y conjunto de muestra test.

Tabla N° 5.4: Tabla comparativa de resultado de métricas de evaluacion.

Métrica de evaluacion LOHEE A Test
(%) (%)
Precision global del modelo 91 93
Sensibilidad 91 97
Descarg‘a Precisidon 94 97
atmosférica
fl-score 92 97
Sensibilidad 98 96
Humedad y Precision 90 87
contaminacion
fl-score 94 91
Sensibilidad 85 85
Quema de Precision 89 96
vegetacién
fl-score 87 90

Fuente: elaboracion propia.
De |la Tabla N° 5.4, se observd que el resultado de las métricas de evaluacion
del modelo de clasificacion para los conjuntos de muestra de entrenamiento y
test, tienen valores muy similares, lo que significa que el modelo entrenado no
realizé overfitting. Del resultado de las métricas de evaluacion para el conjunto

de muestras test, se deduce que el modelo tiene una alta sensibilidad para la



identificacion de la causa raiz (habilidad para identificar la causa raiz) y una alta

precision (grado de certeza o confianza de que el resultado es correcto).



VI. DISCUSION DE RESULTADOS
6.1 Contrastacion y demostracion de la hipétesis con los resultados
Hipoétesis general
La implementacion de un aplicativo basado en algoritmo de Machine Learning
logré identificar automaticamente la causa raiz de fallas en lineas de transmisién
del grupo ISA Peru.
Hipotesis especifica
H.E.1 El desarrollo de un aplicativo basado en lenguaje de programacion Python,
logré extraer las caracteristicas contextuales, caracteristicas en el dominio del
tiempo y de la frecuencia de los archivos COMTRADE de las fallas en lineas de
transmision.
H.E.2 El entrenamiento del modelo de Machine Learning basado en algoritmo de
clasificacion de aprendizaje supervisado, logré identificar automaticamente la
causa raiz de fallas en lineas de transmision del grupo ISA Peru, con una

exactitud del 93%.

6.2 Contrastacion de los resultados con otros estudios similares

Flores (2021) realizé un estudio titulado “Identificacion de causa raiz de fallas por
descargas eléctricas en lineas de transmision”, en la cual el modelo entrenado
obtuvo una exactitud de 93.75%. Por otra parte, Minnaar, Niccols y Gaunt (2015)
realizaron un estudio sobre “Automating transmision line fault root causa
analysis”, en la que el modelo entrenado obtuvo una exactitud de 90%. Por otra
parte, Reveco (2019) realiz6 un estudio sobre “Andlisis predictivo de activos
mineros para obtencién de intervalo de falla mediante algoritmos de Machine

Learning”, en la que el modelo entrenado obtuvo una exactitud de clasificacién



de falla del 90.54%. Por otra parte, Adauto (2021) realizé6 un estudio sobre
“Aplicacién de inteligencia artificial en la deteccion de fallas en los motores
eléctricos de corriente continua de iman permanente”, en la que el modelo obtuvo
una exactitud del 98% y f1-score de 11.59%, lo cual implica que el modelo no
tiene clasifica correctamente. Por otra parte, Gallegos (2020) realizdé un estudio
sobre “ldentificacion de fallas en sistemas eléctricos de potencia basado en
reconocimiento de patrones”, en la que la mejor exactitud obtenida por el modelo
fue del 93.33% Por otra parte, Bautista (2018) realiz6 un estudio titulado
“Identificacién de 11 tipos de fallas en lineas de transmision de alta tension
utilizando redes neuronales”, en la que el mejor resultado de exactitud del
modelo entrenado, fue del 99.8% para el tramo 4. Por otra parte, Barrera,
Meléndez, Kulkarni y Santoso (2012) realizaron un estudio sobre “Feature
analisis and automatic classification of short-circuit faults resulting from external
causes”, en la que el resultado de exactitud de clasificacion fue del 93.4%.

En el presente estudio, el modelo entrenado obtuvo una exactitud del 93%.

Se verifico que la exactitud del modelo entrenado en el presente estudio guarda
una alta relacion con las exactitudes obtenidas en los modelos de los estudios

precedentes.



VIl. CONCLUSIONES

En la investigacion realizada se llegd a la conclusién que la implementacién del
aplicativo basado en algoritmo de Machine Learning logré identificar
automaticamente la causa raiz de fallas en lineas de transmisién del grupo ISA
Peru.

1) Los resultados de la investigacion confirman que la implementacién del
aplicativo basado en lenguaje de programacion Python, transformé los
datos obtenidos del archivo COMTRADE de las fallas en lineas de
transmision, logrando caracterizar las causas raices de falla, en base a
caracteristicas contextuales, caracteristicas en el dominio del tiempo y
caracteristicas en el dominio de la frecuencia.

2) Los resultados de la investigacion confirman que el modelo de Machine
Learning basado en algoritmo k-nearest neighbors de clasificacion de
aprendizaje supervisado (basado en lenguaje de programacion Python),
identifico automaticamente la causa raiz de fallas en lineas de transmision

del grupo ISA Peru, con una exactitud del 93%.



VIIl. RECOMENDACIONES

Al comprobarse que la implementacion del aplicativo basado en algoritmo de
Machine Learning logro identificar automaticamente la causa raiz de fallas en
lineas de transmision del grupo ISA Peru, se da como primera recomendacion
incluir en el estudio mas causas raices de fallas en lineas de transmisién
(acercamiento de vegetacion, nevada, caida de conductor u otros), teniendo la
consideracion la aplicacion de algoritmos que trabajen con conjunto de datos
desbalanceados o balanceados.

1) Se recomienda incluir dentro de la ingenieria de variables la resistencia
de la falla. Dicha resistencia de falla es posible de ser calculada a partir
de los archivos COMTRADE generados en ambos extremos de la linea
de transmision.

2) Se recomienda explorar el entrenamiento del modelo de Machine
Learning con otros algoritmos de aprendizaje supervisado, tales como
random forest, regresién logistica y maquina de soporte vectorial, con la

finalidad de evaluar el resultado de las métricas.
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ANEXOS
e Anexo 1: Codigo del aplicativo basado en algoritmo k-nearest neighbors de

clasificacion de aprendizaje supervisado de Machine Learning.



Anexo 1
Cddigo del aplicativo basado en algoritmo k-nearest neighbors de clasificacion

de aprendizaje supervisado de Machine



pandas pd
numpy np
sklearn.neighbors KNeighborsClassifier
tkinter filedialog fd
sklearn.decomposition PCA
matplotlib.pyplot plt
.seterr ( =

.set _option (
.set option (
.set option (
.set _option (
.set _option (

.read excel (

predictoras =

[

= df [predictoras]
= pd.DataFrame (X =X.columns)

sklearn.model selection train test split
X train, X test, y train, y test = train test split(X, y
= = )
( (X _train))
( (X _test))

sklearn.preprocessing MinMaxScaler
sc = MinMaxScaler ()
sc.fit (X train)
X train = sc.transform(X train)
X train = pd.DataFrame (X train =X.columns)

n _pca =
pca = PCA (
pca.fit (X train)




X train = pca.transform(X train)

knn = KNeighborsClassifier (
knn.fit (X train,y train)

train pred=knn.predict (X train)

X test sc.transform (X test)
X test pca.transform(X test)

test pred=knn.predict (X test)

sklearn metrics

sklearn.metrics classification report, confusion matrix
accuracy score, ConfusionMatrixDisplay
result train = confusion matrix(y train, train pred)
result test = confusion matrix(y test, test pred)

(

(result train)

disp =

ConfusionMatrixDisplay ( =result train
n.classes )

disp.plot ()

plt.title(
plt.show ()

disp2 =

ConfusionMatrixDisplay ( =result test
.classes )

disp2.plot ()

plt.title (

)
plt.show ()

result train = classification report(y train, train pred)

(

)
(result train)
accuracy global train = metrics.accuracy score(y train,train pred)
( np.round (accuracy global train,2)* )

( )
(result test)
result test = classification report(y test, test pred)
(
)
(result test)
accuracy global test = accuracy score(y test,test pred)
( np.round(accuracy global test,2)*

Nota: La propiedad del cédigo corresponde a Red de Energia del Peru S.A.




