enpol

ESCUELA SUPERIOR POLITECNICA DEL LITORAL

Facultad de Ingenieria en Electricidad y Computacion

Desarrollo de modelos de prondsticos
mediante el uso de aprendizaje automatico
para la caracterizacion de desconexiones

eléctricas que ocurren en la ciudad de estudio

PROYECTO DE TITULACION

Previo a la obtenciéon del titulo de:

Magister en Ciencias de Datos

Presentado por:
Doménica Nicole Apolo Loaiza

Edwars Geovanny Sabando Muiiz

GUAYAQUIL - ECUADOR
Ano: 2025



Dedicatoria

A Dios, a mi familia, a mis amigos, a la comarca, y a quien sostuvo mi dnimo cuando la
jornada fue extensa.

Doménica Nicole Apolo Loaiza

A Dios, mi familia, y amigos, por su apoyo y amor incondicional.

Edwars Geovanny Sabando Muniz



Agradecimientos

Queremos expresar nuestro mas sincero agradecimiento a todas las personas e instituciones
que hicieron posible la realizacion de este proyecto.

A nuestros padres, parejas y amigos por su constante apoyo, paciencia y motivacion a lo
largo de este proceso.

De igual manera, extendemos nuestro agradecimiento a la Escuela Superior Politécnica del
Litoral (ESPOL), por las oportunidades de formacion y los recursos brindados durante
nuestra etapa de estudios.

Finalmente, deseamos reconocer a la empresa distribuidora de energia eléctrica que nos
proporciond los datos necesarios para el andlisis y modelado, cuya colaboracion fue esencial

para concretar este trabajo.

11



Declaracion Expresa

Nosotros Doménica Nicole Apolo Loaiza y Edwars Geovanny Sabando Muiiz acordamos
y reconocemos que: La titularidad de los derechos patrimoniales de autor (derechos de autor)
del proyecto de graduacion correspondera al autor o autores, sin perjuicio de lo cual la ESPOL
recibe en este acto una licencia gratuita de plazo indefinido para el uso no comercial y comercial
de la obra con facultad de sublicenciar, incluyendo la autorizacién para su divulgacion, asi
como para la creacion y uso de obras derivadas. En el caso de usos comerciales se respetara el
porcentaje de participacion en beneficios que corresponda a favor del autor o autores. El o los
estudiantes deberan procurar en cualquier caso de cesion de sus derechos patrimoniales, incluir
una clausula en la cesién que proteja la vigencia de la licencia aqui concedida a la ESPOL. La
titularidad total y exclusiva sobre los derechos patrimoniales de patente de invencién, modelo
de utilidad, disefio industrial, secreto industrial, secreto empresarial, derechos patrimoniales
de autor sobre software o informacién no divulgada que corresponda o pueda corresponder
respecto de cualquier investigacion, desarrollo tecnolégico o invenciéon realizada por nosotros
durante el desarrollo del proyecto de graduaciéon, perteneceran de forma total, exclusiva e
indivisible a la ESPOL, sin perjuicio del porcentaje que nos corresponda de los beneficios
economicos que la ESPOL reciba por la explotacion de nuestra innovacion, de ser el caso.
En los casos donde la Oficina de Transferencia de Resultados de Investigacién (OTRI) de la
ESPOL comunique a los autores que existe una innovacién potencialmente patentable sobre
los resultados del proyecto de graduacion, no se realizara publicaciéon o divulgacion alguna,

sin la autorizacion expresa y previa de la ESPOL. Guayaquil, 14 de noviembre del 2025.

Domenica Nicole
Apolo Loaiza

» Time Stampil
i Security Dat:

i Edwars Geovanny
Sabando Muniz

, Time Stampil
Security Dat:

Ing. Doménica Nicole Apolo Loaiza Ing. Edwars Geovanny Sabando Muiiz

111



Comite Evaluador

Miguel Alberto
Torres Rodriguez
Jose Eduardo

4 ‘ Cordova Garcia
o
Ph.D. Miguel Torres Ph.D. José Cérdova
PROFESOR TUTOR PROFESOR EVALUADOR

v



Resumen

Se presenta un estudio para caracterizar el origen de las desconexiones eléctricas en una
zona urbana del litoral del Ecuador mediante aprendizaje automatico. El objetivo es clasificar
eventos en interna programada, interna no programada, externa programada y externa no
programada e identificar patrones espaciales y factores asociados; se plantea como hipotesis
que la combinacién de variables operativas, de red, temporales, climaticas y de contexto
socioecondmico permite discriminar dichas clases con precision, justificandose por su utilidad
para la gestion del sistema de distribucion. Se compil6 el histérico de interrupciones de
una distribuidora de energia eléctrica en los anos 2023 y 2024 y se integraron 12 variables
predictoras. Se entrenaron clasificadores supervisados, Random Forest y Perceptréon Multicapa,
con validacién estratificada y métricas de precision, recall y F1; la georreferenciacion se efectud
sobre la ciudad de estudio. Random Forest alcanzé una precisién global cercana al 99 % y
la red MLP alrededor del 99.7%, con mejor desempenio en clases de mayor soporte. Los
resultados confirman que la taxonomia del origen de las interrupciones es separable con las
12 variables consideradas y que la visualizacién geoespacial y la priorizacion por subestacion
y sector proveen insumos utiles para planificacion y mitigacién.

Palabras Clave: Aprendizaje Automatico, Sistema de Distribucién, Interrupciones

Eléctricas, Georreferenciacion, Litoral del Ecuador.



Abstract

This study presents a machine-learning approach to characterize the origin of electrical
outages in an urban area on Ecuador’s coastal region. The objective is to classify events into
internally scheduled, internally unscheduled, externally scheduled, and externally unscheduled
categories and to identify spatial patterns and associated factors; the hypothesis is that
combining operational, network, temporal, climatic, and socio-economic variables enables
accurate discrimination, justified by its usefulness for distribution-system management.
Historical outage records from a power-distribution utility for 2023 and 2024 were compiled,
and twelve predictive variables were integrated. Supervised classifiers, Random Forest and a
multilayer perceptron, were trained with stratified validation and precision, recall, and F1
metrics; georeferencing was performed for the study city. Random Forest achieved an overall
accuracy close to 99 %, and the MLP around 99.7 %, with higher performance for classes
with greater support. The results confirm that the taxonomy of outage origin is separable
using the twelve variables considered, and that geospatial visualization and prioritization by
substation and sector provide useful inputs for planning and mitigation.

Keywords: Machine Learning; Distribution System; Electrical Outages; Georeferencing;

Coastal Ecuador.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Descripcion del problema

La ciudad de estudio, al igual que otras grandes urbes, depende profundamente de un
suministro eléctrico continuo y confiable para el desarrollo de sus actividades diarias y el
bienestar de sus habitantes. La red de distribucién eléctrica desempena un papel vital en la
sociedad moderna; cuando ocurre una interrupcion en el servicio, una restauracion rapida y
adecuada es crucial para mantener la calidad del servicio y la satisfaccion de los usuarios [1].

En la actualidad, las ciudades demandan un suministro eléctrico ininterrumpido, por
lo que es critico identificar y resolver las fallas eléctricas tan pronto como sea posible.
Cada desconexién del servicio no planificada (apagén), puede afectar seméforos, hospitales,
comercios y hogares, generando impactos sociales y econémicos significativos en una urbe
densamente poblada como la ciudad de estudio [2].

Las desconexiones eléctricas en sistemas de distribucién pueden ser provocadas por una
variedad de factores, lo que hace complejo su manejo. Entre las causas mas comunes se
encuentran: fenémenos climaticos adversos como tormentas eléctricas, lluvias intensas e
inundaciones; contacto de la infraestructura con vegetacion, como caida de arboles o ramas
sobre las lineas; interferencia de animales, como aves o roedores que ocasionan cortocircuitos;
fallas técnicas o de equipamiento, como averias por sobrecarga, desgaste o defectos; y
errores humanos o accidentes, como colisiones vehiculares contra postes, o intervenciones de
mantenimiento mal planificadas [3].

Esta multiplicidad de causas, muchas de ellas aleatorias o externas, vuelve impredecible
la ocurrencia de cortes de energia con los enfoques tradicionales. Ademas, los eventos pueden
ocurrir en cualquier parte del extenso entramado de circuitos de distribucion que abastecen a la
ciudad de estudio, caracterizado por una distribucién geografica amplia y condiciones urbanas

heterogéneas. En consecuencia, las empresas eléctricas enfrentan el reto de diagnosticar



rapidamente la causa y ubicacion de la falla para restaurar el servicio, en un contexto donde
cada minuto de interrupcién cuenta. Abordar este problema con los métodos actuales resulta
particularmente complejo. A diferencia de las redes de transmisién de alta tension, donde
existen métodos bien establecidos para localizar fallas a lo largo de lineas relativamente
lineales y con abundantes sensores, en las redes de distribuciéon urbana la localizacion y
diagnostico de fallas es mucho mas dificil. Esta dificultad se explica por diversas razones
técnicas, entre las que destacan: la topologia tipicamente radial de las redes de distribucién, la
gran cantidad de ramificaciones y cargas conectadas, y la limitada instrumentacion disponible
en campo dificultan saber con precisiéon dénde y por qué ocurrié un corte.

Estudios previos senalan que los métodos de localizacion de averias desarrollados para
lineas de transmision no pueden aplicarse directamente en la distribucién debido a diferencias
estructurales entre ambos tipos de redes. Por ejemplo, la variabilidad de las impedancias de
falla y las multiples derivaciones en distribuciéon complican el uso de formulas tradicionales
de distancia de falla [4, 5].

En la practica, la deteccion y atencion de un apagén en distribucion suele depender en
gran medida de la experiencia de operadores expertos que, apoyados en alarmas SCADA
o llamadas de usuarios, infiere la posible causa y despachan cuadrillas al sitio, lo cual, al
tratarse de un procedimiento mayormente manual, puede implicar demoras significativas.
Durante ese lapso, la poblacién afectada permanece sin luz y el sistema eléctrico opera en
estado de contingencia. Todo lo anterior evidencia que las desconexiones eléctricas en la
ciudad de estudio representan un problema complejo, donde confluyen desafios técnicos, como
la identificacién, localizacion y diagnodstico de fallas, y retos contextuales, como garantizar una
respuesta oportuna para mitigar afectaciones sociales y econémicas. Esta situacion plantea la
necesidad urgente de explorar enfoques alternativos que fortalezcan la resiliencia del sistema

de distribucion eléctrica frente a eventos no planificados.

1.2. Justificaciéon del problema

Frente a la problemética descrita, existe una necesidad apremiante de desarrollar enfoques
innovadores que mejoren la gestién de fallas en la red de distribucion eléctrica de la ciudad
de estudio. La literatura técnica reciente sugiere que la automatizacion en la deteccion,
clasificacién y prondstico de interrupciones puede reducir significativamente los tiempos de
respuesta y recuperacion del servicio. Sin embargo, los trabajos de investigacion centrados
en redes urbanas de distribucion que logren caracterizar y predecir desconexiones con alta
precision siguen siendo escasos. La mayoria de las soluciones tradicionales son reactivas,

es decir, actian después de ocurrido el corte, y se centran en aislar la zona afectada o



calcular la ubicacién de la falla, mas no en prever déonde o cuando ocurrird un evento de
este tipo. Incluso los sistemas de monitoreo avanzados actuales carecen de la incorporacion
de variables exdgenas, tales como datos ambientales, geoespaciales o socioeconémicos, que
podrian influir en la ocurrencia de fallas. Este vacio metodolégico representa una oportunidad
para aplicar enfoques de ciencia de datos, los cuales permiten extraer y descubrir patrones
no evidentes mediante el analisis de historicos, de interrupciones e integracion de fuentes de
datos heterogéneas.

De hecho, los métodos de reconocimiento de patrones y los algoritmos de Machine Learning
se han convertido en componentes importantes para la prediccién de fallas en sistemas
eléctricos. Aunque inicialmente estos modelos se centraban en variables eléctricas tradicionales,
como corriente y voltaje, estudios recientes muestran que, al incorporar informacién contextual,
como datos socioeconémicos, demograficos, meteorolégicos e infraestructurales, se mejora
significativamente la precisién de los prondsticos de desconexiones a nivel urbano [6].

Lo anterior sugiere que existe un margen amplio para innovar, integrando variables como
caracteristicas del barrio (densidad poblacional, ingreso socioeconémico, antigiedad de las
instalaciones), condiciones del clima, e incluso descripciones textuales de reportes de averias,
dentro de modelos predictivos mas sofisticados. En particular, algoritmos de clasificacién
basados en redes neuronales han logrado identificar automaticamente causas de cortes, como
caidas de arboles, descargas atmosféricas o intervencion animal, a partir de las formas de onda
de corriente y voltaje, descubriendo caracteristicas sutiles que dificilmente serian detectados
por operadores humanos [7].

El uso de estas técnicas acelera la identificacion de la causa raiz de una falla, lo que a su
vez permite una restauraciéon mas rapida del servicio y mejora la confiabilidad del sistema
eléctrico. Ademas, los modelos basados en datos pueden actualizarse continuamente con
nueva informacién, lo que les permite adaptarse a eventos inéditos, como cortes causados por
tormentas atipicas o cambios en la demanda eléctrica, incrementando su precision con el tiempo.
Estos enfoques también permiten combinar informacién estructurada y no estructurada. Por
ejemplo, variables ambientales como temperatura, lluvia o velocidad del viento han demostrado
correlacionarse con determinados tipos de fallas. Asimismo, reportes textuales de cuadrillas o
avisos ciudadanos pueden analizarse mediante técnicas de procesamiento de lenguaje natural
(NLP), proporcionando pistas adicionales sobre la naturaleza y evolucion de la averia [8].

En conjunto, estas capacidades superan las de los métodos tradicionales basados tinica-
mente en reglas fijas o en la intuicion humana, permitiendo una respuesta mas inteligente y
proactiva ante las desconexiones. Los beneficios esperados de la solucion propuesta abarcan

tanto el ambito técnico-operativo como el socioeconémico.



1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Desarrollar modelos de clasificacion usando técnicas de aprendizaje automatico, orientados
a la caracterizacion del origen de las desconexiones eléctricas en una zona urbana del litoral
del Ecuador, a la identificacién de patrones espaciales y factores socioeconémicos asociados,

proporcionando informacion ttil para la mejora de la gestién del sistema eléctrico.

1.3.2. Objetivos Especificos

1. Estudiar estadisticamente los datos histéricos de interrupciones eléctricas de una de las
ciudades principales de Ecuador mediante el preprocesamiento de la base de datos de

una empresa distribuidora de energia eléctrica.

2. Evaluar los modelos de aprendizaje supervisado para la clasificaciéon y pronéstico de las

desconexiones eléctricas, valorando las medidas de desempeno.

3. Desarrollar una herramienta de georreferenciacion para la distribucion espacial de las

desconexiones eléctricas, su caracterizacion y clasificacion.

1.4. Metodologia

El desarrollo del proyecto se bas6é en una metodologia estructurada que integra las
etapas de ingenieria de datos, analisis exploratorio y modelado predictivo, complementadas
con técnicas de aprendizaje automatico y georreferenciacion. La base del andlisis estuvo
conformada por los informes de desconexiones eléctricas, proporcionados por la empresa de
distribucién de energia eléctrica de la ciudad de estudio, correspondientes a los afios 2023 y
2024, los cuales registran de manera detallada los eventos de interrupciones eléctricas, sus

causas y caracteristicas operativas.



= INTEGRAR VARIABLES

DISENAR INTERFAZ EN

- MEJORAR PRECISION STREAMLIT
DEL MODELO . VISUALIZAR
PREDICCIONES Y ZONAS

| CRITICAS
*  FACILITAR ANALISIS

1. Recoleccion y consolidacion 5. Modelado predictivo INTERACTIVO PARA EL

A l USUARIO

r )
RECOLECTAR
REPORTES CALO60
UNIFICAR ¥ + ENTRENAR MODELOS ML
HOMOLOGAR +  EVALUAR DESEMPENO
EORMATOS CON METRICAS
\ J 4.
J . Enriguecimiento I 8. Desarrollo
2. Preprocesamiento geoespacial, 6. Georreferenciacién del dashboard
6 climatico y $ interactivo
- ) L
. LIMPIEZA Y socioecondmico
TRANSFORMACION DE . CREAR MAPA
DATOS INTERACTIVO
. VALIDAR CALIDAD E . VISUALIZAR ZONAS
INTEGRIDAD CRITICAS ¥
\ 7

PREDICCIONES

7. Evaluacién y validacion

b

+ COMPARARCONEVENTOS
REALES —’/
VALIDAR RESULTADOS

3. Analisis exploratorio (EDA)

. REALIZAR ANALISIS
ESTADISTICO Y VISUAL
s IDENTIFICAR PATRONES
Y CORRELACIONES *
. AGRUPAR
DESCRIPCIONES
MEDIANTE CLUSTERING

Figura 1.1: Diagrama de flujo de la metodologia

1.4.1. Recoleccién y consolidacion de datos

Se recopilan reportes de desconexiones eléctricas de la empresa distribuidora de electricidad,
los cuales contienen los registros mensuales de interrupciones eléctricas, y, ademas, fueron
consolidados en una base unificada. Esta etapa implica la homologacion de los formatos
recibidos desde distintas unidades de negocio, asi como la integracién de metadatos asociados,
como, por ejemplo, la ubicacion geografica de los eventos, las caracteristicas de las instalaciones,

y las condiciones climaticas y demograficas del sector afectado.

1.4.2. Preprocesamiento de datos

Se aplican técnicas de limpieza y transformacion de datos usando herramientas como
Python (pandas, NumPy) para corregir inconsistencias, eliminar duplicados, imputar valores
faltantes y estandarizar variables. Se valida, también, la integridad y calidad de los datos

para garantizar la confiabilidad del andlisis posterior.



1.4.3. Analisis exploratorio de datos (EDA)

Se realiza un analisis estadistico y visual para identificar distribuciones, tendencias tem-
porales, patrones de frecuencia, zonas geograficas recurrentes y correlaciones entre variables.
Este andlisis permite reconocer posibles factores determinantes de las desconexiones mediante
herramientas como graficos estadisticos, mapas de calor y técnicas de reduccion de dimensio-
nalidad. Complementariamente, se efectué un agrupamiento no supervisado (clustering) sobre
las descripciones textuales de las interrupciones con el fin de detectar patrones semanticos en
los reportes de fallas. Para ello, se aplicd una representacion vectorial de texto basada en
Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF) y en algoritmos de agrupamiento
(K-Means), permitiendo agrupar descripciones con vocabulario y contexto operativo similar.
Este procedimiento permitié identificar categorias generales de fallas y complementar el ana-
lisis exploratorio con una dimension lingiiistica, que posteriormente facilité la interpretacion

de los eventos y la coherencia del conjunto de datos previo al modelado predictivo.

1.4.4. Enriquecimiento geoespacial, climatico y socioeconémico

El conjunto de datos fue complementado con informaciéon ambiental, temporal y socio-
economica para ampliar el contexto de las interrupciones eléctricas. Se integraron variables
climéticas obtenidas de la plataforma Visual Crossing Weather Data [9]. para la ciudad de
estudio (2023-2024), incorporando el estado general del tiempo y descripciones detalladas del
mismo, con el fin de relacionar los eventos eléctricos con condiciones meteorolégicas como
nubosidad o lluvias. Ademas, se anadieron variables temporales derivadas del calendario,
como el dia de la semana, la condiciéon de feriado nacional y un indicador de fin de semana,
generadas mediante la libreria holidays de Python. Estas variables permitieron identificar
patrones operativos y estacionales que influyen en la ocurrencia de desconexiones. En el
componente socioeconémico, se incorpord un indice de peligrosidad, basado en los resultados
presentados en [10] sobre la peligrosidad por zonas en la ciudad de estudio. Este indice se
asigné de forma cualitativa: valor 10 para zonas de alta peligrosidad, 6 para zonas de menor

riesgo y 7 cuando no existia una referencia especifica.

1.4.5. Modelado predictivo

El modelado predictivo se desarrollé bajo un enfoque de aprendizaje supervisado, tomando
como variable objetivo el origen de la interrupcién eléctrica (interna o externa, programada
o no programada). Se implementaron modelos de clasificacién multiclase, especificamente

Random Forest (RF) y una Red Neuronal Multicapa (MLP), empleando como variables de



entrada los atributos técnicos de los eventos, junto con las variables contextuales obtenidas
del proceso de enriquecimiento geoespacial, climatico y socioeconémico. El procedimiento
incluy6 la preparacion de datos, con la codificacion de variables categdricas, la normalizacién
de las variables numéricas y la division del conjunto de datos en entrenamiento y prueba.
Ambos modelos fueron configurados para ajustarse a la naturaleza del problema, garantizando

la consistencia entre las fases de preprocesamiento, entrenamiento y validacién.

1.4.6. Herramienta de georreferenciacion

Se desarroll6 una herramienta de visualizacién geografica interactiva que permite repre-
sentar espacialmente los eventos de desconexion eléctrica en la ciudad de estudio. Para ello,
se realizé un proceso de geocodificacion automatica mediante la interfaz de programaciéon
de aplicaciones (API) Nominatim de OpenStreetMap, a partir de las direcciones, sectores y
cantones reportados en el dataset, obteniendo coordenadas de latitud y longitud asociadas a
cada registro. La herramienta fue implementada en Python utilizando la libreria Folium, lo que
permitié generar un mapa dinamico que muestra la distribuciéon espacial de las interrupciones,
diferenciadas por tipo de origen (interna o externa, programada o no programada) y comple-
mentadas con las predicciones del modelo de red neuronal perceptrén multicapa (MLP). Cada
punto del mapa contiene informacion contextual del evento, como la subestacion, la fecha, la
descripcién de la interrupcion y la coincidencia entre la clasificacion real y la predicha. Esta
visualizacién georreferenciada facilita la identificacién de zonas criticas y patrones espaciales
de fallas eléctricas, permitiendo analizar recurrencias por sectores y contrastar las areas
de mayor peligrosidad o vulnerabilidad. Asimismo, constituye una herramienta ttil para el
diagnéstico y toma de decisiones operativas por parte de empresas distribuidoras o entidades

de planificacion eléctrica.

1.4.7. Evaluacién y validacién del modelo

La evaluacion y validacion de los modelos se llevé a cabo mediante un enfoque cuantitativo y
cualitativo. En el primer caso, se aplicaron métricas de desempeno como la precisiéon (accuracy),
la exhaustividad (recall) y el Fl-score, junto con el anélisis de la matriz de confusién para
examinar el comportamiento del modelo en cada clase. Este proceso permitié verificar la
estabilidad del modelo y su capacidad de generalizacion frente a nuevos datos. En el ambito
cualitativo, las predicciones se contrastaron con eventos reales registrados en los informes de
la empresa de distribucién de energia eléctrica y se conté con la retroalimentacion técnica de
especialistas, con el fin de validar la coherencia de las clasificaciones generadas. Asimismo,

se documentaron los procedimientos utilizados para comparar modelos, identificando las



configuraciones mas adecuadas para la caracterizacién de interrupciones eléctricas y su

aplicacion potencial en la planificacién operativa.

1.4.8. Aplicacién interactiva de visualizaciéon de resultados

Como fase final del proyecto, se desarrolld6 una aplicacion web interactiva tipo dash-
board, disenada para facilitar la consulta, visualizacién y analisis dinamico de los resultados
obtenidos en las etapas anteriores. Esta herramienta integra las funciones de los modelos
predictivos, la visualizacion geoespacial y la exploracion de los datos enriquecidos, permitiendo
al usuario acceder a una interfaz centralizada y amigable. La aplicacion fue implementada en
Python, utilizando las librerias Streamlit, Plotly, Pandas y Folium, lo que permitié6 combinar
visualizaciones interactivas con graficos estadisticos y mapas dinamicos. El entorno ofrece
diferentes secciones para la exploracién de datos histéricos, la visualizacion de predicciones
georreferenciadas y la comparacién de resultados reales y estimados, de acuerdo con filtros
definidos por el usuario, como tipo de interrupcién, sector geografico o periodo de tiempo.
Ademas, el dashboard permite generar indicadores resumen sobre la frecuencia y duracion de
las interrupciones, los tipos de fallas mas comunes y la distribucién de eventos por zona. Esta
herramienta constituye un moédulo de apoyo a la toma de decisiones operativas, al facilitar el
analisis visual del comportamiento de la red eléctrica y de los patrones espaciales asociados a
los eventos de desconexion, sirviendo como base para estrategias de mantenimiento preventivo

y priorizacion de recursos.

1.4.9. Resultados Esperados

Al finalizar el proyecto, se espera disponer de una aplicacion con un modelo de clasificacién
validado que permita identificar el origen de las desconexiones eléctricas registradas en la
ciudad de estudio, diferenciando entre causas internas y externas, asi como entre eventos
programados y no programados. Estos modelos deberan presentar un desempeno consistente y
verificable, evaluado mediante métricas estandar como accuracy, recall y F1-score. Asimismo, se
prevé el desarrollo de una visualizacion geoespacial interactiva que represente la distribucién y
frecuencia de las interrupciones, permitiendo identificar zonas criticas o de alta vulnerabilidad
dentro de la red de distribucién eléctrica. Esta visualizaciéon facilitard el andlisis de patrones
espaciales y temporales, asociados a factores técnicos, climéticos y socioeconémicos.

Como resultado complementario, se espera contar con un conjunto de datos unificado y
enriquecido, que integre fuentes geogréficas, socioeconémicas y ambientales en un formato
estructurado y optimizado para su analisis con técnicas de ciencia de datos. Esta base

consolidada servira como insumo para futuras investigaciones y para la mejora continua



del sistema propuesto. Finalmente, se contempla la implementacion de una aplicaciéon web
tipo dashboard, desarrollada en Python (Streamlit), que integre los resultados del modelo
predictivo, las visualizaciones geoespaciales y los indicadores de desempeno. Esta herramienta
permitira a los usuarios explorar los datos de manera dinamica, consultar predicciones en
tiempo real y apoyar la toma de decisiones operativas, orientadas a optimizar el mantenimiento
preventivo, priorizar inversiones y mejorar la gestion técnica de la red eléctrica en la ciudad

de estudio.

1.4.10. Dataset

El dataset, o conjunto de datos, utilizado corresponde a los reportes de desconexiones
eléctricas de la empresa distribuidora de energia eléctrica de la ciudad de estudio, generados
mensualmente por la empresa eléctrica para la ciudad de estudio. Estos reportes cuentan con
informacion detallada sobre las interrupciones del servicio eléctrico, incluyendo datos técnicos,
operativos y contextuales. Para el presente estudio, se recopilaron los reportes comprendidos
entre enero de 2023 y diciembre de 2024, abarcando un periodo de andlisis de dos afnos
completos.

Cada archivo mensual contiene multiples registros que describen eventos de desconexion
eléctrica, con variables como: fecha y hora de ocurrencia, alimentador afectado, ubicacién
(zona/parroquia), duracién del evento, causa o c6digo de interrupcion, tipo de interrupcién
(programada/no programada, interna/externa), entre otros. El conjunto de datos también
incluye una columna clave denominada “Origen de Interrupcién”, la cual fue utilizada como
variable objetivo en los modelos de clasificacion supervisada desarrollados en este estudio.
Durante el desarrollo, se obtuvo un total de aproximadamente, 6282 registros limpios tras
aplicar las etapas de depuracién inicial, lo cual representé el conjunto de datos base para
el modelado. Sin embargo, este nimero pudo variar dependiendo del criterio de limpieza
adoptado y del tratamiento aplicado a los datos faltantes o inconsistentes. El formato
original de los archivos es Excel (.xlsx) y fue transformado a un formato estructurado tipo
DataFrame para su procesamiento en Python, utilizando bibliotecas como pandas y NumPy.
Adicionalmente, el conjunto de datos fue enriquecido con variables externas de tipo geografico,
climatico y socioeconémico, que se integraron para mejorar el poder explicativo de los modelos
desarrollados.

En resumen, se trata de un conjunto de datos heterogéneo, que combina variables estructu-
radas y no estructuradas, con alto potencial para tareas de clasificacién y andlisis espacial. Su
naturaleza compleja requirié una cuidadosa etapa de preprocesamiento antes de ser empleado

en los modelos de aprendizaje automatico.



Tabla 1.1: Tabla de Detalle de Columnas en Conjunto de Datos

Categoria Nombre de la Variable Tipo de
Dato
1. Identificacion Codigo de Interrupcion string
Indicador de Mantenimiento o Falla string

Etapa funcional en la que se present6 la  string

falla
2. Ubicacién de la Falla Instalacién / Equipo donde se presenté la  string
falla
Provincia (Falla) string
Cantén (Falla) string
Sector (Falla) string
Ubicacion Estimada de la Falla string
Propiedad de la Instalacién / Equipo string
donde se present¢ la falla
Proteccién que Operd string
Tipo de proteccién que actud string
3. Ubicacion de la Etapa funcional en la que se present6 la  string
Interrupcion interrupcion de servicio

Instalacién / Equipo donde se presenté la  string

interrupcion

Provincia (Interrupcion) string

Cant6n (Interrupcion) string

Sector (Interrupcién) string
4. Detalle del Linea de Subtransmision string
Alimentador Afectado

Subestaciéon string

Alimentador primario string

Tipo de Alimentador primario string

Nivel de Tension (kV) float

Contintda en la siguiente pagina
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Categoria Nombre de la Variable Tipo de
Dato

Nivel de afectacion de la interrupcién a la  string

Red
5. Profundidad de la Origen de Interrupciéon string
Interrupcion
Causa de Interrupcion string
Catalogo de Interrupciones string
Descripcion de Interrupcion string
Potencia Nominal Instalada del float
Alimentador (kVA)
Potencia Nominal Fuera de Servicio (kVA) float
Potencia Nominal Fuera de Servicio float
(W)
Carga Fuera de Servicio (kVA) float
Energia No Suministrada (MWh) float
Fecha Inicio de Interrupcién (dd:mm:aa)  string
Hora Inicio de Interrupcién (hh:mm) string
Fecha Fin de Interrupcién (dd:mm:aa) string
Hora Fin de Interrupciéon (hh:mm) string
Duracién de Interrupcion string
(Horas:minutos:segundos)
Duracién de Interrupcién (Horas) float
6. Indices FMIk float
TTIk float
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Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Conceptos clave sobre fallas en sistemas eléctricos

de distribucion

Los sistemas eléctricos de distribucién son fundamentales para transportar energia desde
las subestaciones hasta los usuarios finales. Su topologia radial, la gran cantidad de compo-
nentes y su exposicion a condiciones ambientales variables incrementan significativamente la
probabilidad de fallas [1].

En el contexto de los sistemas eléctricos de distribucién, las fallas pueden clasificarse
ampliamente en fallas técnicas y fallas no técnicas. Las fallas técnicas incluyen eventos
como cortocircuitos, fallas de aislamiento o sobrecargas, y son generalmente originadas por
condiciones operativas anomalas o degradacion de equipos. Por otro lado, las fallas no técnicas
comprenden eventos como el contacto con vegetacion, interferencia de animales, accidentes
vehiculares o condiciones climaticas extremas. Esta distincién es clave porque las técnicas de
diagnéstico requieren abordar ambas categorias, las cuales presentan senales y patrones de
comportamiento diferentes en los datos operativos del sistema [2].

Entre las causas técnicas mas comunes de fallas en sistemas de distribucién se incluyen
cortocircuitos originados por deterioro del aislamiento, fallas en interruptores y transformado-
res, sobrecargas prolongadas y defectos de conexion. Las causas no técnicas més recurrentes
estan asociadas a eventos externos como la caida de ramas, contacto de animales con los
conductores, impactos de vehiculos y efectos del viento o lluvia intensa. Estas fallas suelen
presentarse con mayor frecuencia en zonas rurales y en redes aéreas debido a su mayor
exposicién ambiental y menor densidad de sensores de proteccion [1].

La identificacion oportuna y precisa de la causa de una falla es fundamental para mejorar la

confiabilidad operativa, reducir el tiempo de respuesta y orientar estrategias de mantenimiento
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preventivo. Mientras que las fallas técnicas pueden localizarse mediante mediciones eléctricas,
las fallas no técnicas exigen herramientas mas sofisticadas que analicen multiples fuentes de
datos y permitan establecer relaciones entre variables ambientales, geograficas y sociales. La
clasificacion de fallas, segin su causa, no solo apoya la restauracion eficiente del servicio,
sino que también permite segmentar la red en zonas criticas y priorizar inversiones en

infraestructura [6].

2.2. Aplicaciones de ciencia de datos y machine learning

en sistemas eléctricos

El avance en la digitalizacion de los sistemas eléctricos ha permitido recolectar grandes
volimenes de datos operacionales en tiempo real, lo que ha favorecido la adopcién de técnicas
de aprendizaje automatico para mejorar la operacion, mantenimiento y diagnostico en redes
de distribucion. Los algoritmos de machine learning permiten construir modelos que capturan
relaciones complejas en los datos, facilitando tareas como la prediccion de fallas, la clasificacion
de sus causas y la deteccion de patrones anomalos. Estas técnicas han sido aplicadas tanto a
datos historicos como a flujos en linea, y su eficacia ha sido validada en numerosos estudios
recientes [3].

Una de las aplicaciones mas destacadas ha sido la deteccion de pérdidas no técnicas, las
cuales representan un problema econémico critico para las empresas distribuidoras. La utili-
zacion de modelos supervisados como Random Forest y Gradient Boosting ha demostrado un
desempeno notable al detectar este tipo de eventos a partir de datos de medidores inteligentes,
alcanzando métricas de precision elevadas incluso ante bases de datos desbalanceadas [11].

La prediccion de interrupciones eléctricas causadas por factores meteoroldgicos y estruc-
turales también ha sido abordada mediante redes neuronales profundas, integrando datos
climaticos, caracteristicas de la infraestructura y variables socioeconémicas. Estas técnicas per-
miten anticipar eventos en zonas especificas, adaptandose a las vulnerabilidades particulares
de cada comunidad y mejorando la gestién preventiva de la red [6].

Por otra parte, se han aplicado técnicas de clasificacién combinadas con mineria de datos
para identificar causas especificas de fallas, como contacto con vegetacion o interferencia
animal. Este enfoque, basado en reglas de asociacién y arboles de decisién, permite analizar
registros historicos para extraer patrones frecuentes y mejorar las estrategias de mantenimiento

predictivo [7].
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2.3. Técnicas de clasificacion y prediccion relevantes

Durante afios, en areas importantes como la salud, los especialistas han tratado con
una gran cantidad de datos de los pacientes, los cuales han permitido tomar decisiones
relevantes que impactaron en el tratamiento de dichos pacientes. Sin embargo, el andalisis
realizado en estos datos ha sido breve, debido a las limitaciones humanas para considerar
toda la informacién recopilada. Para solventar estas limitaciones y mejorar los analisis, se
ha implementado el aprendizaje de maquina como apoyo para la deteccion y prediccion de
posibles problemas basado en los datos clinicos.

El aprendizaje de maquina, o Machine Learning, se divide en paradigmas, cuya diferencia
principal es el modo de buisqueda de patrones. Dos de los paradigmas mas importantes han
sido: el aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado. El aprendizaje supervisado
se basa en la busqueda de patrones mediante caracteristicas conocidas y una variable objetivo
existente; sus tareas mas comunes son la regresion, para predecir valores continuos, y la
clasificacion, para la prediccion de categorias. En cambio, el aprendizaje no supervisado se
basa en la busqueda de patrones sin tener una variable objetivo previamente definida; sus
tareas mas frecuentes son el clustering, y la deteccién de anomalias [12].

En la clasificacion, existen varias técnicas que se pueden utilizar, siendo las mas usuales la
regresion logistica, las SVM (Support Vector Machines), y los métodos de conjunto (ensemble
methods). Otras técnicas de clasificacion son las redes neuronales y el aprendizaje profundo,
las cuales han tenido apogeo los tltimos anios debido a su capacidad de aprendizaje usando
representaciones complejas de datos y utilizando sistemas computacionales con una gran
capacidad de procesamiento [13].

Si bien la efectividad de cada técnica es dependiente de la precision del modelo final para
el problema que se desea resolver, se ha demostrado que, en areas como la medicina, las
redes neuronales y las maquinas de vectores de soporte (SVM) mostraron ser las mejores en
comparacién a las deméds a pesar de su complejidad [14]. Los modelos de SVM se basan en
la clasificaciéon binaria, pues su funcionamiento consiste en la separacion de elementos en
dos grupos segun las propiedades de cada uno, ademéas de tener la capacidad de trabajar
con datos de dimensionalidad alta. Por este motivo, se considera las SVM adecuadas para
modelos de clasificacién que operan con enormes conjuntos de datos.

Las redes neuronales, como indican su nombre, simulan un funcionamiento parecido al de
los seres humanos, pues se trabajan con elementos conocidos como “neuronas”, los cuales
procesan los datos obtenidos (texto, audio, imagen, etc.) por medio de varias “capas”, hasta
dar con un resultado. Las redes neuronales, adicionalmente, son ampliamente utilizadas para

el procesamiento de lenguaje natural, reconocimiento facial, y reconocimiento de voz [15].
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2.4. Herramientas, software y librerias utilizadas

En las ultimas décadas, el aprendizaje de maquina ha sido implementado de diferentes
maneras, pues depende en gran medida de los recursos a disposicion, asi como también del
modo de solucionar un problema existente.

La forma en la que varian estas implementaciones incluye los lenguajes de programacion,
el software empleado, los algoritmos seleccionados para el aprendizaje de méquina, las
plataformas o herramientas en la que se realizara el aprendizaje, y las librerias de programacion
utilizadas.

En estudios relacionados con la arquitectura, por ejemplo, se han usado lenguajes de
programacién como Java, Python, Matlab, y C#, de entre ellos, siendo Python el méas utilizado.
Ademas, en varios de estos estudios, se trabajaron con librerias tales como Scikit-Learn y
Pytorch, las cuales son utilizadas en el aprendizaje de maquina y el aprendizaje profundo
(Deep learning) [16].

La libreria Scikit-Learn contiene varios métodos que ofrecen apoyo durante el preprocesa-
miento de datos, divisién de datos en conjunto de entrenamiento y de prueba, implementacion
de algoritmos comunes de clasificacion y regresion, seleccion y evaluacién de modelos predic-
tivos, etcétera [17].

La libreria Pytorch, gracias a su facilidad de uso, permite la experimentacién, despliegue,
y pruebas de soluciones enfocadas en el aprendizaje profundo. Entre sus métodos mas
conocidos, se encuentran: la creacién y operaciones entre tensores (matrices) de cualquier
dimensionalidad, la definiciéon de estructura y entrenamiento de redes neuronales, la definicién

de funcién de pérdida y optimizador, entre otros [18].

2.5. Analisis de trabajos previos

En la investigacién [5], se utilizaron redes neuronales con perceptrones multicapa (MLP)
para resolver un problema de deteccién de tipo de fallas en sistemas distribuidos; lo cual, si
bien se puede considerar un caso de estudio relativamente antiguo, puede sentar las bases
para resolver, de manera efectiva, problemas relacionados a la clasificacion en el area de
electricidad.

En adicién, en el articulo [4], se ha demostrado que la prediccion de fallas eléctricas con
ayuda de la inteligencia artificial, frente a otros métodos evaluados en dicho estudio, una
fiabilidad y precisién altas. Senalaron, ademas, como sus desventajas principales, la necesidad
de un conjunto de datos constante y en actualizacion, una implementacién compleja y costosa,

y una velocidad baja.
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En otro estudio, [19], se propuso un algoritmo combinado a partir de otros algoritmos de
clasificacion para solucionar problemas de identificacién de fallas en lineas de transmision
eléctrica. Uno de los puntos mas importantes de la investigacion fue el proceso de seleccion de
caracteristicas, o features, los cuales se encuentran se relacionan fuertemente con el objetivo
de la prediccion (la falla ocurrida) y estas caracteristicas no se encuentran relacionadas entre
si, lo que implica que este proceso fue realizado de forma correcta.

Ademas, en el articulo [20], de la misma manera que en el estudio anterior, se sugiri6
un algoritmo de clasificacion por medio de realizar una combinacién, esta vez usando redes
neuronales convolucionales y redes neuronales artificiales, con el fin de identificar patrones que
permitieran determinar la causa de cortes de luz utilizando datos en forma de ondas. Dicho
algoritmo combinado demostré un mejor desempenio en la clasificaciéon que otros utilizados
en el estudio, y ain mas al utilizar la técnica de data augmentation.

Por otro lado, en la investigacién [21], se tomd el concepto de la clasificacién de texto, el
cual implica agrupar datos en formato de texto. Se abordaron los métodos mas utilizados
para ello, incluyendo también el uso de redes neuronales, y una parte importante de dicha
investigacion fue el descubrimiento de desafios a los que cada método se enfrentaba, con lo
que es posible determinar que los métodos de clasificacién no son perfectos, mas es posible
enfrentar dichos desafios para que los modelos resulten siendo lo mas eficientes posibles.

Finalmente, y con relacién a la clasificacion de texto, se consider6 el estudio [22], el cual
no solo incluyo6 redes neuronales como uno de los clasificadores base en su investigacion, sino
que también lo agregd en comparacion junto a otras técnicas de clasificacion de aprendizaje de
maquina, en especial un método que combinaba redes neuronales con arboles de decision. Al
final, se determiné que el método combinado tuvo mejores resultados en precisién, pero con
margen de mejora en la velocidad de procesamiento, y, ademas, se concluyé que los arboles
de decisiéon, en adicién a su popularidad en la creacién de modelos de clasificacion, resultan

eficaces para acelerar el entrenamiento en modelos basados en redes neuronales.
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Capitulo 3

Diseno e implementaciéon del modelo

3.1. Recolecciéon y preprocesamiento de datos

La construccion del conjunto de datos se realizé a partir de veinticuatro archivos en formato
Excel, correspondientes a registros mensuales de interrupciones eléctricas. La informacion se
extrajo de la segunda hoja de cada archivo, en la que se encontraba el detalle de los eventos.
Antes de la integracion, se procedié a la unificacién y estandarizacién de los encabezados,
fusionando las filas superiores que contenian titulos fragmentados y asignando nombres de
columna consistentes. Una vez integrados todos los archivos, el conjunto inicial contenia 866
601 filas y 39 columnas, incluyendo tanto registros completos como incompletos. A este se le

aplicaron los siguientes procesos de limpieza y transformacion:

= Eliminacién de registros incompletos: Realizado mediante el descarte de filas con
valores nulos en columnas criticas como: cdédigo de interrupcion, detalle de la linea de

subtransmision, origen y causa de la interrupcion.

» Imputaciéon de valores faltantes: Realizado en la columna “Observacion” (relleno
con cadena vacia) y en variables numéricas como potencias y energia no suministrada

(relleno con cero).

= Depuraciéon semantica: Mediante la eliminacién de registros cuya descripcion de la

interrupcion contenia términos fuera del alcance del analisis, como “racionamiento”.

» Eliminacion de columnas redundantes y reordenamiento: Realizado en algunas

variables para priorizar la informacion técnico-operativa.

» Creacién de variables derivadas: “Tipo de Falla” (clasificacién en técnicas y no

técnicas) y “Bloque Horario” (segmentacién temporal del evento).
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Tras este proceso, el conjunto depurado (df final) quedé compuesto por 6282 filas y
36 columnas, lo que representa una reducciéon sustancial del volumen inicial y concentra

unicamente la informacién relevante y completa para el analisis y modelado posteriores.

3.2. Analisis exploratorio de datos (EDA)

El anélisis exploratorio de datos se realizd con el objetivo de comprender la estructura del
conjunto, identificar patrones y posibles anomalias, y evaluar la distribucién de la variable
objetivo. En primer lugar, se examiné la variable Tipo de Falla, obtenida a partir de la
clasificacion del “Origen de Interrupcion” en técnicas y no técnicas. Los resultados mostraron
que, del total de 6282 registros, 4728 correspondian a interrupciones técnicas (75.3 %) y 1554
a interrupciones no técnicas (24.7 %), evidenciando un desbalance moderado en las clases. Se

efectud, ademas, un analisis univariado de las principales variables numéricas:

» Duracién de Interrupcién (horas): Se observé una distribucién sesgada a la derecha,
con la mayoria de los eventos concentrados en duraciones cortas y la presencia de valores

atipicos que superan las 100 horas.

» Energia No Suministrada (MWh): Esta variable mostré una concentraciéon de
valores bajos y casos aislados de gran magnitud, lo que indica eventos de alto impacto

energético, pero poco frecuentes.

En cuanto a las variables categoéricas, se analizaron las distribuciones de Causa de
Interrupcion, Tipo de Proteccion que Actud, Nivel de Tension y Tipo de Alimentador
Primario, encontrando que ciertas causas y configuraciones de red estdn més asociadas a
interrupciones no técnicas. Para conocer la relacion entre estas variables, se realizé un analisis

bivariado, el cual incluyo:

= Relacion entre Causa de Interrupcion y Tipo de Falla: Identificando que causas
como manipulaciéon indebida o hurto de energia presentan mayor proporcién de fallas

no técnicas.

= Relacién entre Nivel de Tension y Duracién de la Interrupciéon: Niveles de

tension mas bajos presentaron una mayor dispersion en la duracién de eventos.

= Comparacion del promedio de duraciéon por Origen y Causa de Interrupcion:
Se realizé mediante mapas de calor, lo que permitié detectar combinaciones criticas de

origen—causa que generan interrupciones prolongadas.
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Adicionalmente, se realizé un andlisis de agrupamiento no supervisado (clustering) sobre
las descripciones textuales de las interrupciones, con el fin de detectar patrones lingiiisticos
en los reportes operativos. Para ello, se utilizé la representacion vectorial TF-IDF (Term
Frequency—Inverse Document Frequency) junto con el algoritmo K-Means, lo que permitié
agrupar registros con vocabulario y contexto similar. Este proceso facilité la identificacion de
grupos semanticos recurrentes, tales como maniobras operativas, desconexiones solicitadas,
causas climaticas o eventos por terceros, aportando una dimension cualitativa al analisis
general del conjunto de datos. Finalmente, las visualizaciones empleadas incluyeron histogra-
mas para la distribucion de variables numéricas, diagramas de barras para frecuencias de
categorias, boxplots para la deteccion de valores atipicos y mapas de calor para el analisis de
relaciones promedio. Estas herramientas permitieron identificar comportamientos relevantes

y servir de base para la etapa de modelado predictivo.

3.3. Integracion de variables geograficas, socioeconémi-
cas y climaticas

Con el propdsito de capturar heterogeneidades espaciales, contextuales y ambientales,
se integraron variables geograficas, socioeconémicas y climaticas al conjunto de datos base.
Estas dimensiones adicionales permitieron contextualizar los eventos eléctricos dentro de un

entorno fisico y social més representativo de la realidad operativa de la red.

3.3.1. Variables geograficas

» Geocodificacion y columnas de coordenadas: A partir de los campos de localizacion
del evento se construyd una clave de geocodificacién y se obtuvieron coordenadas con
Nominatim (via geopy), manteniendo un caché para reproducibilidad. Las coordenadas
se incorporaron como columnas Lat y Lon y se validaron con un bounding box de la

ciudad de estudio para filtrar errores.

» Control de calidad: Se verificaron rangos vélidos (lat € [-90, 90], lon € [-180, 180]) y

se documentaron las imputaciones conservadoras en los casos sin coordenadas.

3.3.2. Variable socioeconémica

El contexto territorial se incorporé mediante un indice heuristico (6-10) asignado exclusi-
vamente en funcién de la toponimia de SectorFalla, con el objetivo de reflejar la exposicion a

violencia y conflictividad reportada publicamente para la ciudad de estudio en los tltimos
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anos. Como regla de asignacién, se normalizaron los nombres de sector (maytsculas, sin tildes,

espacios unificados) y se aplicaron reglas por patrones:

» 10 (riesgo maximo): Sectores de muy alta peligrosidad, localizados predominante-

mente en el cuadrante sur de la ciudad de estudio.

9 (muy alto): Sectores peligrosos con densidad de eventos, aunque sin cumplir todos

los criterios del nivel 10.

8 (alto): Conjunto de sectores que exhiben densidad de eventos elevada.

7 (estandar): no existen datos en SectorFalla (independiente de que exista o no

CantonFalla, conforme a la regla acordada).

6 (base): existen datos en SectorFalla, pero no coincide con los patrones anteriores.

3.3.3. Variable climatica

Para capturar la influencia de las condiciones meteorolégicas sobre las interrupciones
eléctricas, se integraron variables climaticas obtenidas de la plataforma Visual Crossing

Weather Data, correspondiente al periodo enero 2023 - diciembre 2024.

» Fuentes y procesamiento: Los datos fueron consultados mediante la interfaz de
Visual Crossing, vinculando cada evento de interrupciéon con la fecha correspondiente. Se

extrajeron las variables conditions (estado general del tiempo) y description (descripcion
detallada).

= Integracién y validaciéon: Estas variables fueron fusionadas con el conjunto de datos
principal mediante una unién temporal (timestamp join), garantizando la coherencia
cronolégica entre el dia del evento y las condiciones registradas. Posteriormente, se realizo
una verificacién de integridad estructural, confirmando la correcta correspondencia

entre registros y la presencia completa de datos en las columnas agregadas.

3.3.4. Variable objetivo y features seleccionados para modelado

Para la construccién de los modelos de clasificacion se consideraron variables operativas,
de red, temporales y contextuales. La variable objetivo fue el Origen de Interrupcién (inter-
na/externa y programada/no programada), mientras que las variables de entrenamiento o

features fueron las siguientes columnas:

s Texto libre
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e DescripcionInterrupcion.
= Numéricas

o PeligrosidadZona_1 10 (indice 6-10).
o FMIk (indicador operativo).

e NivelTension kV.

e PotenciaNominalFueraServicio MW.
 EsFeriado (0/1).

« EsFinDeSemana (0/1).

= Categoricas

o SectorFalla.
e Subestacion.
o CondicionClimatica.
« DiaSemana.

» BloqueHorario (derivada de la hora de inicio).

3.3.5. Definicién de clases de la variable objetivo

A efectos del modelo, cada evento se clasifica en una de las siguientes cuatro clases:

» Interna Programada: Intervencion planificada y notificada realizada por el operador
de distribucién dentro de su sistema (p. €j., mantenimiento preventivo, ampliaciones de

red, maniobras programadas).

= Interna No Programada: Evento no planificado cuyo origen esta dentro del sistema
de distribucion del operador (p. €j., fallas stibitas en alimentadores, transformadores,

protecciones o empalmes).

= Externa Programada: Interrupcion planificada y notificada cuyo origen es externo al
sistema de distribucién (p. €j., trabajos coordinados con transmisiéon u obras de terceros

que requieren desenergizar parte de la red).

= Externa No Programada: Evento imprevisto con origen externo al sistema de
distribucion (p. e€j., clima adverso, contacto de vegetacion, colisiones con infraestructura,

incidentes en transmision).
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3.4. Seleccion y entrenamiento de modelos de clasifica-
cion

Con el objetivo de elegir el modelo mas adecuado, se consideré el desarrollo de dos modelos
de aprendizaje supervisado en la tarea de clasificacién: Random Forest, y Red Neuronal de
Perceptrén Multi Capa (MLP). El primero, basado netamente en el aprendizaje de maquina
(Machine Learning), se usé como base para comprobar sus ventajas y desventajas frente a
soluciones méas complejas. El segundo, basado en el aprendizaje profundo (Deep Learning), se
us6 como estrategia escalable, es decir, una alternativa en el caso se necesite trabajar con un

mayor volumen de datos.

3.4.1. Division de conjunto de datos

Para poder realizar un correcto entrenamiento en ambos modelos y evaluar su desempeno,
fue necesario dividir el conjunto de datos. Se decidié realizar la division de la siguiente manera:
80 % de los registros fueron usados para el entrenamiento, y el 20 % restante fue destinado
para pruebas. Adicionalmente, en el caso del modelo MLP, fue necesario tener un conjunto de
validacion para monitorizar la ausencia de sobreajuste, por lo que se repartié el conjunto de
entrenamiento en 80 % para entrenamiento neto, y 20 % para validacion. En total, el conjunto

fue dividido en 64 % para entrenamiento, 16 % para validacién, y 20 % para pruebas.

3.4.2. Modelo Random Forest

Debido a que el modelo Random Forest opera bajo un esquema de nodos, no se realiz6
una normalizacion a las variables predictoras. Por lo tanto, solo fue necesario realizar una
configuracién de hiperparametros previo al entrenamiento. Dichos hiperpardametros fueron
definidos mediante pruebas preliminares enfocadas en lograr un balance entre precision, inter-
pretabilidad y eficiencia computacional. Se empled un nimero de 100 &rboles (n_ estimators)
y se configuré el criterio de divisiéon como entropia (criterion), lo que le permite al modelo
seleccionar las divisiones en los nodos de los arboles con base en la ganancia de informacion.
Este enfoque permite capturar patrones informativos mas ricos en comparacion con el criterio

de Gini en ciertos contextos.

3.4.3. Modelo Red Neuronal MLP

En el caso de este modelo, sus variables predictoras fueron normalizadas mediante la

técnica de escalado estandar (StandardScaler), lo cual es esencial para asegurar un aprendizaje
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eficiente en redes neuronales. Ademas, las etiquetas de clase, correspondientes al tipo de falla,
fueron codificadas utilizando LabelEncoder y transformadas a formato categérico por medio
de one-hot encoding. Su arquitectura es secuencial y consta de 3 capas. La primera capa
contiene 128 neuronas y funcién de activaciéon ReLLU. La segunda capa contiene 64 neuronas
y también activacion ReLU. Finalmente, la tercera capa, siendo la salida, tiene activacion
softmax, pues va acorde a la naturaleza multiclase del modelo. Para mitigar el riesgo de
sobreajuste, se incluyeron capas Dropout del 15 % después de cada capa, con excepcién de la
salida. El modelo fue compilado con el optimizador Adam, debido a su uso universal para
este tipo de red neuronal, y la funcién de pérdida categorical crossentropy, la cual es efectiva
para modelos cuya salida sea una clasificacion multiclase. Ademas, se definieron 50 épocas
con un tamano de lote (batch size) de 32 muestras con el fin de mitigar la posibilidad de que

el modelo no tenga problemas de sobreajuste.

Dense 1
(ReLU) Dropout 1

Dense 2

(ReLU) Dropout 2

Output

Input (Softmax)

64 15%
unidades
Optimizer: Adam
Loss: categorical_crossentropy
128 15% Epochs: 50
. Batch size: 32
unidades

Figura 3.1: Esquema del modelo

3.5. Evaluacion de desempeno de los modelos

Para evaluar el desempeno de ambos modelos, se utilizaron métricas estandar de clasifi-
cacién multiclase: precisién (accuracy), precision por clase (precision), recuperacién (recall)

y puntaje F1 (fl-score). Estas métricas pueden obtenerse mediante el uso del reporte de

23



clasificacion generado por la libreria Scikit-Learn en Python. Ademads, se realiz6 una compa-
racion final en el que se incluy6 la curva de aprendizaje con el fin de determinar si existié un

sobreajuste en los modelos y determinar cudl es el mas adecuado.

3.5.1. Modelo Random Forest

Tabla 3.1: Reporte de Clasificacion del Modelo Random Forest

Clase / Medida Precision Recall F1-Score Support
Externa no programada 1.000 0.983 0.992 361
Externa programada 1.000 1.000 1.000 330
Interna no programada 0.976 1.000 0.988 439
Interna programada 1.000 0.583 0.737 12
Accuracy 0.990 1142
Macro Avg 0.994 0.892 0.929 1142
Weighted Avg 0.991 0.990 0.990 1142

El modelo de clasificacién basado en Random Forest mostré un desempenio global no-
tablemente alto en el conjunto de prueba, alcanzando una precisién general de 99.0 % en
su accuracy. Sin embargo, al clasificar registros de la clase INTERNA PROGRAMADA,
el modelo obtuvo métricas considerablemente inferiores en comparacion a las demaés clases.
Esta caida en el rendimiento puede atribuirse tanto al bajo nimero de muestras para dicha
clase, que afecta la capacidad del modelo para aprender patrones representativos, y la posible
similitud semantica o contextual con otras clases. En sintesis, a primera vista, el modelo
Random Forest presenté un excelente rendimiento general, pero existieron limitaciones en la
clasificacion de clases con menos registros, lo cual puede ser relevante para decisiones criticas

basadas en deteccion de fallas especificas.
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3.5.2. Modelo Red Neuronal MLP

Tabla 3.2: Reporte de Clasificacion del Modelo Red Neuronal MLP

Clase / Medida Precision Recall F1-Score Support
Externa no programada 1.000 1.000 1.000 361
Externa programada 1.000 1.000 1.000 330
Interna no programada 1.000 1.000 1.000 439
Interna programada 0.910 0.830 0.870 12
Accuracy 0.997 1142
Macro Avg 0.980 0.960 0.970 1142
Weighted Avg 1.000 1.000 1.000 1142

El modelo de red neuronal MLP alcanzé una precisién global del 99.73 % en el conjunto de
prueba, lo que representa un rendimiento sélido en el contexto del problema de clasificacion
multiclase. La arquitectura profunda del modelo le permitié captar relaciones complejas en
los datos, lo cual se ve reflejado en su buen rendimiento general, aunque sigue presentando
dificultades en la clase de menor cantidad de registros, INTERNA PROGRAMADA, por
los motivos descritos durante la evaluacion del modelo anterior. En resumen, este modelo
ha demostrado ser una solucién prometedora a pesar de las dificultades, por lo que fue

considerado para la comparativa final.
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3.5.3. Comparacion final

Comparacion de Precision entre Modelos
0.990 0.997

1.0

0.8

Precision
o
[=)]

<
.

0.2

0.0
Random Forest Red Neuronal (MLP)

Figura 3.2: Comparaciéon de precision entre modelos

A nivel de precision global, ambos modelos alcanzaron un rendimiento sobresaliente en la
tarea de clasificacion del origen de las interrupciones eléctricas. El modelo Random Forest
obtuvo un accuracy del 99.0 %, mientras que la Red Neuronal Multicapa (MLP) alcanzo
un 99.7 % de precisién global en el conjunto de prueba. Sin embargo, estas métricas, por
si solas, no garantizan la eficiencia de un modelo frente a otro. Debido a esto, también se
analiz6 la curva de aprendizaje de cada uno; es decir, una grafica que indica qué tan bien se

desenvolvieron frente a un conjunto de prueba o validacion.
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Curva de aprendizaje - Random Forest
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Figura 3.3: Curva de aprendizaje — Modelo Random Forest

El modelo Random Forest muestra un ajuste casi perfecto al conjunto de entrenamiento,
mientras que la curva de validacién se mantiene también alta, pero con una brecha constante.
Esta diferencia entre entrenamiento y validacion, si bien es normal en este tipo de modelo,
también podria indicar un alto riesgo de sobreajuste (overfitting), es decir, que el modelo
habria aprendido demasiado bien los patrones del conjunto de entrenamiento, limitando su

capacidad de generalizacion a nuevos datos.

27



Pérdida por época - MLP Precision por época - MLP
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Figura 3.4: Curva de aprendizaje — Modelo Red Neuronal MLP

Por su parte, el modelo MLP (Multilayer Perceptron) muestra un comportamiento mas
balanceado y progresivo. En la grafica de pérdida, tanto las curvas de entrenamiento como de
validacion descienden de forma simultanea hasta estabilizarse cerca de cero, indicando una
convergencia adecuada sin indicios de sobreajuste. En la grafica de precision, las curvas de
entrenamiento y validacién evolucionan de manera casi paralela, alcanzando valores cercanos
al 100 %, en coherencia con los resultados del conjunto de prueba. Este comportamiento
refleja un modelo mas estable y con mayor capacidad de generalizacién, capaz de mantener
un rendimiento uniforme incluso con variaciones en los datos de entrada. Aunque el Random
Forest alcanzé un excelente rendimiento cuantitativo, la Red Neuronal MLP mostré un
entrenamiento mas controlado, menor propension al sobreajuste y una mejor escalabilidad
para escenarios con mayor volumen de datos o mayor complejidad de variables. Por su robustez,
adaptabilidad y consistencia en las métricas obtenidas, el modelo MLP fue seleccionado como
modelo final para la implementacion en la aplicacion interactiva desarrollada en Streamlit,

utilizada para la visualizacion y analisis geoespacial de los resultados.

3.6. Visualizacion geoespacial de los resultados

Con el objetivo de facilitar la interpretacion de los resultados del modelo y detectar patrones
territoriales asociados a la ocurrencia de fallas eléctricas, se implementé una visualizacién
georreferenciada de las predicciones del modelo seleccionado previamente sobre un mapa de
la ciudad de estudio. Para esto, se utilizé el campo “UbicacionFalla”, complementado con los
campos “SectorFalla” y “CantonFalla” del conjunto de datos para construir una direccién
geografica aproximada. A falta de coordenadas en el dataset original, se recurri6 a un proceso

de geocodificacion mediante la API de Nominatim (OpenStreetMap), utilizando como clave
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combinada la direccion y el cantén. Para optimizar el rendimiento y evitar solicitudes repetidas
a la API, las coordenadas se almacenaron en un diccionario persistente y se reutilizaron en
ejecuciones posteriores. En los casos en los que el proceso de geocodificaciéon no devolvid
una coordenada valida, sea esto ocasionado por ambigiiedad en la direcciéon, o por falta de
coincidencia, se asignaron coordenadas por defecto correspondientes al centro urbano de la
ciudad de estudio, lo cual permiti6 mantener la consistencia del mapa y evitar valores nulos.

Una vez obtenido el conjunto completo de predicciones con coordenadas validas, se generd
un mapa utilizando la libreria Folium, en el cual cada punto representa una clasificacién
individual del modelo. Los puntos fueron codificados por color de acuerdo con la clase predicha,
permitiendo asi una rapida identificacién de zonas con alta concentracién de ciertos tipos de
interrupciones. Esta visualizacién permitié observar con claridad la distribucién espacial de
los eventos seguin su tipologia, destacando patrones de concentracién en determinados sectores
urbanos. De este modo, el mapa georreferencial no solo enriquece el analisis de los resultados,
sino que constituye una herramienta clave para la toma de decisiones operativas y estratégicas
por parte de la empresa eléctrica, al permitir focalizar esfuerzos de mantenimiento preventivo

en zonas con alta incidencia de fallas.
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Figura 3.5: Vista preliminar del mapa generado
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3.7. Aplicacién interactiva

Como etapa final del desarrollo, se implement6 una aplicacion web interactiva tipo
dashboard, desarrollada en Streamlit, con el propdsito de integrar los resultados del modelo
predictivo y facilitar la exploracion dindmica de los datos. Esta aplicacién representa la fase
de implementacién operativa del sistema propuesto, al consolidar los procesos de modelado,
analisis y visualizacién en una tunica interfaz accesible para el usuario final. El dashboard fue
disenado bajo un enfoque modular, integrando tres componentes principales.

El primero corresponde al modulo de exploracion de datos historicos, que permite filtrar
los registros por tipo de evento, sector o rango de fechas. En este apartado se presentan
estadisticas resumidas, graficos dinamicos de barras y diagramas de pastel que ilustran la
distribucién y frecuencia de las interrupciones. El segundo médulo, denominado predicciones
del modelo MLP, muestra los resultados clasificados del modelo final seleccionado. Incluye
métricas globales de desempeno —como accuracy, recall y Fl-score— junto con el detalle
individual por clase, lo que permite analizar la efectividad del modelo en la identificacién del
origen de las interrupciones eléctricas. Finalmente, el médulo de mapa interactivo integra
la visualizacién geografica desarrollada con Folium, donde cada punto representa un evento
de interrupcion clasificado por el modelo. Los registros se visualizan sobre el mapa de la
ciudad de estudio con codificacion de colores segin el tipo de evento, y contienen informacion
contextual adicional, como el sector, la subestacion y la tipologia de la falla.

Esta herramienta constituye una plataforma de apoyo para la toma de decisiones técnicas
y de planificacion, ya que permite visualizar de forma integral el comportamiento histérico,
las tendencias espaciales y la efectividad del modelo de clasificacion. Asimismo, fortalece el
vinculo entre la analitica predictiva y la gestién operativa de la red eléctrica, al ofrecer una

interfaz préctica, escalable y orientada a la mejora continua del sistema eléctrico.
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Capitulo 4

Analisis de resultados

4.1. Validacién cuantitativa y cualitativa

La validacién cuantitativa de los modelos desarrollados se realizé mediante métricas
estandar de clasificacion: accuracy, precision, recall y Fl-score. El modelo Random Forest
alcanzé un accuracy global de 99.0 %, destacando por su robustez en la mayorfa de las clases,
aunque presenté limitaciones en la categoria INTERNA PROGRAMADA, con un Fl-score
de 0.737, debido al bajo nimero de muestras disponibles para esa clase. Por su parte, la
Red Neuronal Multicapa (MLP) obtuvo un accuracy del 99.73 %, mostrando un desempenio
perfecto en tres de las cuatro clases y una notable mejora en la generalizacién de patrones.
Este resultado refleja la capacidad del modelo para aprender relaciones no lineales complejas
entre las variables técnicas, geoespaciales y socioeconémicas.

Desde la perspectiva cualitativa, los resultados fueron contrastados con registros reales,
verificando la coherencia de las predicciones en distintos contextos urbanos. Se observo que
el modelo reflej6 adecuadamente la naturaleza de las fallas en sectores de alta densidad
poblacional, donde la ocurrencia de interrupciones coincide con los registros histéricos de
campo. En contraste, en zonas con menor instrumentacién o con registros incompletos,
el modelo tendié a presentar leves desviaciones, principalmente atribuibles a la falta de
informacién consistente sobre eventos menores o fallas de baja frecuencia. En conjunto,
la validaciéon mixta demostré que, aunque el modelo Random Forest ofrece una precisién
numeérica sobresaliente, el modelo MLP presenta un equilibrio superior entre desempeno,
estabilidad y escalabilidad, resultando més adecuado para escenarios futuros de mayor

complejidad y volumen de datos.
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4.2. Discusion de hallazgos relevantes

Los resultados obtenidos permiten identificar tendencias significativas sobre la naturaleza
y el comportamiento de las interrupciones eléctricas en la ciudad de estudio. Una primera
observacion es la estacionalidad de las fallas, con una mayor frecuencia durante la temporada
lluviosa, comprendida entre febrero y abril de cada ano, presentando picos notables en
marzo de 2023 y abril de 2024. Esta tendencia confirma el caracter estacional del fenémeno,
coincidiendo con los meses de mayor precipitacion y humedad, donde las condiciones climéaticas
adversas, como la nubosidad, la lluvia y las descargas atmosféricas, inciden directamente en

la estabilidad del sistema eléctrico.

Conteo

Feb 2023 Apr 2023 Jun 2023 Aug 2023 Oct 2023 Dec 2023 Feb 2024 Apr 2024 Jun 2024 Aug 2024 Oct 2024 Dec 2024

Fecha

Figura 4.1: Evolucion temporal de interrupciones

Fuera de estos periodos, la actividad se reduce significativamente, lo que evidencia que
los factores climaticos tienen un efecto directo sobre la ocurrencia de desconexiones. Este
comportamiento respalda la relacion entre el clima y la confiabilidad en redes aéreas de
distribucion, en concordancia con estudios técnicos que sefialan la vulnerabilidad de este tipo

de infraestructura ante lluvias intensas, humedad elevada y descargas eléctricas.
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Figura 4.2: Distribucién por subestacion

El anélisis por subestacién muestra que los mayores conteos de interrupciones se concentran

en las subestaciones 1, 2, 3 y 4, con més de 130 incidencias cada una. Estas subestaciones
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atienden sectores con alta densidad de carga y demanda residencial-comercial, lo que se asocia
con una mayor frecuencia de eventos. En contraste, subestaciones como la 9 y la 10 registran
niveles inferiores de interrupciones, posiblemente por cubrir zonas de menor extension o con

infraestructura més reciente y confiable.
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Figura 4.3: Causa de interrupcion

Respecto a las causas, los resultados muestran que las perturbaciones del sistema de
transmision y las causas ambientales son las mas recurrentes, seguidas en menor medida
por eventos climaticos y afectaciones por terceros. En cambio, las categorias de maniobras
operativas y mantenimiento planificado representan una fraccion muy reducida, lo que confirma
que las fallas técnicas o accidentales predominan sobre las interrupciones programadas,
evidenciando una brecha en la planificacién preventiva del mantenimiento. El resumen por clase
muestra 2414 interrupciones internas no programadas, 2143 externas no programadas, 1648
externas programadas y 77 internas programadas. Esta marcada diferencia entre interrupciones
externas e internas refleja un sesgo operativo hacia causas externas, tales como perturbaciones
en lineas troncales o mantenimientos de red, lo cual coincide con las métricas obtenidas
durante la etapa de entrenamiento, donde las clases externas presentaron mayor soporte y

precision.
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Figura 4.4: Mapa de distribucién geografica

La visualizacién geografica evidencia una concentracién principal de eventos en el nicleo
urbano de la ciudad de estudio, con dispersién menor hacia los bordes de esta. Predominan
claramente los marcadores verdes (INTERNA NO PROGRAMADA) y azules (INTERNA
PROGRAMADA), lo que indica que las interrupciones de origen interno son las més frecuentes
en el area analizada. En contraste, los eventos EXTERNOS aparecen en proporciéon reducida y
con distribucién més dispersa: los puntos naranjas (EXTERNA NO PROGRAMADA) y rojos
(EXTERNA PROGRAMADA) son puntuales y tienden a ubicarse en sectores periféricos o
a lo largo de corredores viales, sin formar concentraciones equivalentes a las internas. Este
patron respalda la heterogeneidad operativa del sistema de distribucion: el mayor peso recae
en incidencias locales dentro del tejido urbano (internas), mientras que las externas, sean
programadas o no, tienen una presencia menor y mas aislada. En conjunto, los resultados
demuestran que el sistema de clasificacién y visualizacién desarrollado permite identificar
patrones reales y coherentes en la operacion eléctrica de la ciudad de estudio. El modelo no
solo reproduce fielmente los registros historicos, sino que ademas facilita la interpretaciéon
temporal, operativa y espacial de los eventos, constituyéndose en una herramienta eficaz para
priorizar mantenimiento, identificar zonas criticas y planificar acciones correctivas con base

en evidencia empirica.

4.3. Analisis de patrones en descripciones de fallas

Con el fin de identificar tendencias lingiiisticas y operativas dentro de los registros histéricos,
se realiz6 un andlisis de agrupamiento no supervisado (clustering) sobre las descripciones
textuales de las interrupciones. Este procedimiento complementa el analisis exploratorio al

permitir detectar similitudes en el vocabulario utilizado en los reportes técnicos y reconocer
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grupos representativos de causas recurrentes. Para el procesamiento del texto se utilizo
la técnica TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency), que transforma las
descripciones en vectores numéricos basados en la frecuencia y relevancia de los términos.
Posteriormente, se aplicé el algoritmo K-Means, seleccionando un ntimero 6ptimo de 10

clisteres de acuerdo con el comportamiento de la métrica de silueta.

Jad

Cantid

1 sistémi

904
575 570
349
- ‘ -

Problemas

Actuacié

Tipo / Cluster

Figura 4.5: Distribucion de clusteres en descripciones de fallas

El resultado del agrupamiento permitié identificar diez grupos tematicos diferenciados,

entre ellos destacan:

» Operacién / Maniobras: Agrupa la mayorfa de los registros (1 630 casos), asociados

a desconexiones operativas o maniobras en subestaciones.

» Déficit de generacién: Segundo grupo méas numeroso (904 casos), relacionado con

eventos de falta de generacion o restricciones nacionales.

» Fusible / Trafo que actué, Actuacién de SPS, Mantenimiento o revisién:
Categorias intermedias que representan incidencias técnicas comunes en los sistemas de

proteccion y mantenimiento.

= Causa desconocida o Desconexién nacional: Grupos con menor frecuencia, pero

relevantes por su potencial impacto sistémico.

= Problemas en equipo, inspeccién o intervencién, evento de terceros y actua-
cion de sistema: Categorias menores, pero ttiles para la clasificaciéon automatica de

registros futuros.

El agrupamiento permitié observar que mas del 25 % de las descripciones se relacionan con
maniobras operativas, mientras que una fracciéon menor corresponde a causas no determinadas.
Este resultado respalda los hallazgos generales del modelo clasificatorio, en los que predominan
las interrupciones técnicas sobre las no técnicas, y demuestra la consistencia semantica entre

los registros textuales y los patrones de clasificacion. En conjunto, este analisis de claster
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aporta una dimension adicional al estudio, ya que permite estructurar la informaciéon textual
de los reportes operativos, reducir redundancias y mejorar la coherencia terminologica de los
registros historicos, fortaleciendo asi la calidad de los datos para anélisis futuros y aplicaciones

de mineria de texto.

4.4. Identificacién de zonas criticas y patrones espacia-

les

La representacion georreferenciada de las interrupciones eléctricas permitio identificar
zonas de mayor recurrencia de eventos dentro de la ciudad de estudio. A partir de la integracion
de coordenadas geograficas obtenidas mediante la API de Nominatim y el posterior mapeo en la
aplicacion interactiva, se observaron agrupaciones espaciales de eventos con distinta intensidad
y distribucién. En la zona centro y norte de la ciudad se concentra la mayor cantidad de
interrupciones, principalmente en sectores urbanos con alta densidad de carga y presencia de
subestaciones que abastecen areas residenciales y comerciales de gran demanda. En estas zonas
predominan las interrupciones internas, tanto programadas como no programadas, reflejando
una alta actividad operativa y mantenimiento frecuente en los alimentadores principales.
Por otro lado, la zona norte muestra una dispersion menor de eventos, con presencia de
interrupciones externas no programadas vinculadas a causas operativas o ambientales. Estos
sectores registran incidentes localizados, generalmente asociados a fallas reactivas o deficiencias
en la infraestructura secundaria de distribucion.

El analisis espacial confirma la existencia de corredores eléctricos criticos donde se
combinan alta frecuencia de interrupciones y tiempos prolongados de restablecimiento, lo
que sugiere la necesidad de priorizar estas areas en los planes de mantenimiento preventivo.
Ademas, se evidencia una correspondencia entre la distribucion geografica de las fallas y los
patrones detectados en los clisteres semanticos, donde las descripciones de tipo maniobras
operativas y déficit de generacion se concentran en los mismos sectores con alta densidad
de eventos. La herramienta de visualizaciéon desarrollada permite filtrar los eventos por tipo
de interrupcién, causa o periodo temporal, lo que facilita la deteccion dindmica de patrones
espaciales y su relacion con variables contextuales como peligrosidad territorial o condiciones
climaticas. Este componente constituye un modulo de apoyo a la gestion operativa, al ofrecer
una vision geoespacial integral de los puntos criticos de la red y sus comportamientos a lo
largo del tiempo. En resumen, los resultados confirman que la integracién entre el modelo
clasificatorio, el andlisis de texto y la visualizacion geografica ofrece una perspectiva completa

del fenémeno, permitiendo identificar, clasificar y localizar las interrupciones eléctricas con
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precision y coherencia analitica.

4.5. Consideraciones sobre utilidad practica del sistema

La integracién del modelo de red neuronal con la representacién georreferencial ofrece
varias ventajas. En primer lugar, permite identificar zonas criticas y priorizar trabajos de
mantenimiento en areas urbanas con mayor recurrencia de fallas, por lo que es muy Ttil
para la planificacion preventiva. Ademads, los mapas interactivos facilitan la comunicacién
de hallazgos a directivos, técnicos y reguladores, mostrando de manera visual dénde se
concentran los problemas, lo que implica un apoyo enorme en la toma de decisiones. Por
lo tanto, al focalizar los sectores méas afectados, los equipos de mantenimiento pueden ser
asignados de forma mas eficiente, reduciendo costos y tiempos de respuesta.

Por otro lado, el modelo también presenta limitaciones. Entre ellas, la mas notoria es
que el desempenio depende de la calidad y completitud del dataset, pues si la informacion de
incidentes es parcial o contiene errores, las predicciones pierden confiabilidad. En adicion,
la representacion espacial actual muestra la localizacion de fallas, pero no cuantifica otras
métricas importantes, tales como la cantidad de habitantes afectados por zona, lo que restringe
analisis en términos de impacto. Finalmente, se requiere infraestructura tecnolégica adecuada
para mantener actualizado el sistema y garantizar que pueda integrarse con los sistemas
de gestion de la empresa eléctrica, lo que supondria un incremento en los costos iniciales

planteados.
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Capitulo 5

Conclusiones y recomendaciones

5.1. Conclusiones

El desarrollo e implementacién de modelos de clasificacion basados en aprendizaje au-
tomatico permitié caracterizar de manera precisa el origen y tipo de las interrupciones
eléctricas registradas en la ciudad de estudio, integrando en el analisis factores técnicos,
espaciales y socioeconomicos. El sistema desarrollado combina técnicas de procesamiento
de datos, modelado predictivo y visualizacién geoespacial, lo que proporciona una visién
integral del comportamiento operativo de la red eléctrica. Esta integracion demostré que el
uso de herramientas de inteligencia artificial, complementadas con la georreferenciacion y
el analisis exploratorio, mejora la comprension del fenémeno de las desconexiones, facilita
la identificacion de zonas criticas y apoya la toma de decisiones estratégicas orientadas a
fortalecer la confiabilidad y resiliencia del sistema de distribucion eléctrica.

El andlisis estadistico y exploratorio de los datos histéricos de interrupciones eléctricas
permiti6 identificar que la mayoria de los eventos corresponden a fallas técnicas no progra-
madas, con una marcada estacionalidad durante los meses de mayor precipitacion (febrero
a abril). Las variables Duracion de Interrupcién y Energia No Suministrada evidenciaron
distribuciones asimétricas con presencia de eventos extremos, confirmando la existencia de
cortes de alto impacto operativo. El andlisis de clustering aplicado sobre las descripciones
textuales complementd este estudio, agrupando los registros en diez clusteres semanticos
representativos, donde predominan categorias como maniobras operativas y déficit de genera-
cion. Este resultado respalda la consistencia entre la informacion textual de los reportes y la
clasificacion técnica obtenida, aportando valor adicional al andlisis descriptivo tradicional.

La evaluacion comparativa de los modelos de clasificaciéon demostré un alto nivel de
desempenio para ambos enfoques. El modelo Random Forest alcanzé una precision global del
99.0 %, mientras que la Red Neuronal Multicapa (MLP) obtuvo una exactitud del 99.7 %,
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con un mejor equilibrio entre clases y mayor capacidad de generalizacion frente a escenarios
complejos. Estos resultados evidencian la viabilidad de aplicar modelos de aprendizaje super-
visado en la clasificacion del origen de las desconexiones eléctricas, confirmando que las redes
neuronales pueden adaptarse con eficacia a variables técnicas, geograficas y socioecondémicas,
constituyendo una herramienta confiable para el diagnéstico y prondstico de interrupciones.

La herramienta de georreferenciacion e interfaz interactiva desarrollada integré de forma
efectiva los resultados del modelado con la dimension espacial, permitiendo visualizar patrones
de recurrencia y zonas criticas dentro de la red de distribucion eléctrica de la ciudad de estudio.
Los mapas generados evidenciaron concentraciones de eventos en sectores norte y centro
de la ciudad, mientras que las interrupciones externas se observaron de forma mas dispersa
en la periferia urbana. Este componente visual facilita la planificacién de mantenimientos
preventivos, la priorizacion de recursos técnicos y el monitoreo operativo en tiempo real,
consolidando la utilidad practica del sistema como una herramienta de apoyo para la gestién

técnica y estratégica del servicio eléctrico.

5.2. Recomendaciones

Debido a que el modelo demostré mayor precision en areas urbanas densas de la ciudad de
estudio, pero presenta limitaciones para cuantificar el impacto real de interrupciones, por lo
que es deseable el implementar estudios con datos enriquecidos, tales como informacion sobre
el nimero de usuarios afectados y zonas con alta densidad de poblacién, lo que mejoraria la
eficiencia de los equipos de mantenimiento. Ademas, si bien la metodologia de implementacion
del modelo ha resultado efectiva, atin tiene un enorme margen de mejora si se integrasen
técnicas avanzadas de procesamiento de lenguaje natural, lo que aumentaria su capacidad de
clasificacion y, por ende, optimizar su funcionamiento.

Cabe destacar que el sistema actualmente opera con datos histéricos, lo que implica poca
utilidad en tiempo real, por lo que se puede recomendar una integracion con plataformas
operativas para clasificar las desconexiones eléctricas con datos dinamicos, lo que mejora
enormemente su apoyo en la toma de decisiones. En futuros trabajos, se espera no solo
implementar las recomendaciones descritas previamente, sino también experimentar con
modelos adicionales de inteligencia artificial, que permitan una comparacion mas efectiva
con el modelo elegido para esta investigacion, e incluso, se podria validar con datos de otras

regiones del pais y, en el mejor de los casos, con datos internacionales.
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