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Resumen

El presente trabajo tiene como finalidad identificar el origen de fallas en el sistema de
distribucion eléctrico del Ecuador mediante la aplicacion de técnicas de machine learning, con el
objetivo clasificar las fallas cuyas causas son desconocidas, registradas en la base de datos de la
empresa distribuidora CNEL EP. Las técnicas de machine learning permiten mejorar de manera
significativa la precision de identificacion del origen de las fallas, para de esta manera mejorar la
eficiencia y calidad del suministro eléctrico. En el desarrollo de este trabajo se aplico la técnica
KDD (Knowledge Discovery in Databases), los algoritmos de clasificacion que se aplicaron fueron
Support vector machine (SVM), Random Forest y K-nearest neighbors (KNN). El algoritmo de
Random Forest demostrd una precision del 98.96% luego de la validacion de los datos entrenados,
mientras que el algoritmo de K-nearest neighbors demostr6 una precision del 67.92% vy el
algoritmo de Support vector machine demostré una precision de 59.25%. El algoritmo cuyas
métricas de medicion identifican y manejan de precisa las clases es Random Forest, mientras que
el algoritmo de Support vector machine no clasifica de manera correcta las clases, siendo el
algoritmo con menor efectividad al momento de clasificar una falla.

Palabras Clave: Distribucion Eléctrica, Machine Learning, Algoritmos, Clasificacion.
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Abstract

The purpose of this study is to identify the origin of faults in Ecuador's electric distribution system
through the application of machine learning techniques, with the goal of classifying faults whose
causes are unknown, recorded in the database of the distribution company CNEL EP. Machine
learning techniques significantly improve the precision in identifying the origin of faults, thereby
enhancing the efficiency and quality of the electrical supply. In the development of this work, data
provided by the company were processed, which were filtered according to the relevant
information that could be obtained from them. For data extraction, the KDD (Knowledge
Discovery in Databases) technique was applied, and the classification algorithms used were
Support Vector Machine (SVM), Random Forest, and K-Nearest Neighbors (kNN). The Random
Forest algorithm demonstrated a precision of 98.96% after the validation of the trained data,
while the K-Nearest Neighbors algorithm showed a precision of 67.92%, and the Support Vector
Machine algorithm had a precision of 59.25%. The algorithm whose measurement metrics
accurately identify and handle classes is Random Forest, whereas the Support Vector Machine
algorithm does not correctly classify the classes, being the least effective algorithm when

classifying a fault.

Keywords: Electrical Distribution, Machine Learning, Algorithms, Classification.
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Capitulo 1



1.1 Introduccion

La calidad de la energia eléctrica abarca varios aspectos fundamentales, como la
forma de onda, la continuidad del servicio y la satisfaccion del cliente. La deteccion de
fallas eléctricas esta directamente vinculada a garantizar la continuidad en el suministro
eléctrico [1]. Algunas fallas pueden detectarse y solucionarse facilmente, mientras que
otras, como las fallas en las lineas de distribucion, pueden originarse de objetos externos o
mal funcionamiento del equipo. Estas fallas son inevitables y no pueden prevenirse de
manera sencilla [2]. Adicionalmente, la identificacion errénea de un punto de fallo podria
retardar la recuperacion de la red, resultando en mayores pérdidas economicas y la
insatisfaccion de los clientes [3] .

Hasta la actualidad se han utilizado distintos métodos para la deteccion fallas
eléctricas en el sistema de distribucién, como los mencionados [4] [5] [6] en que se
encuentran basados en el calculo de impedancias, el estudio de las ondas viajeras y métodos
inteligentes respectivamente, siendo este ultimo método el enfoque principal de este
trabajo.

Las técnicas de Machine Learning avanzan de manera prometedoras, incluyendo su
enfoque para la identificacion de fallas en las redes de distribucion eléctrica, gracias a su
flexibilidad y eficacia [7]. En [8], se enfocan en incorporar la extraccion de caracteristicas
al proceso de aprendizaje ya que les brinda una ventaja clave la cual seria la ausencia de la
necesidad de pardmetros de linea. En el primer paso del procedimiento, se determina el tipo
de falla para luego establecer su ubicacion. Las principales limitaciones de este método
incluyen su complejidad y su dependencia de la sefial de corriente para su funcionamiento.
Los medidores inteligentes de alimentadores pueden utilizarse en las redes de distribucion,
jugando un papel util en la identificacion de fallas.

Los algoritmos de machine learning incorporan un enfoque innovador al
entrenamiento de maquinas. Ya que no dependen de una programacién explicita, sino que
permiten a la computadora adquirir inteligencia por si misma. Esta capacidad de
aprendizaje autonomo capacita a la computadora para tomar decisiones y realizar
predicciones sin intervencion humana directa. La eficiencia y rendimiento de estos
algoritmos dependen netamente de la proporcion de la muestra del conjunto de datos, ya
que esto permite un mejor aprendizaje y entrenamiento de este. Este proceso dinamico de
mejora continua hace que los algoritmos de machine learning sean herramientas eficaces

en diversos campos, desde la medicina hasta las finanzas, entre otros campos [9].



Estas técnicas se han extendido a diversas areas de investigacion en ingenieria,
incluyendo quimica, eléctrica, civil, industrial, mecanica automotriz y procesamiento de
imagenes. Un claro ejemplo de aplicacion de estos algoritmos es, la deteccion de fallas en

el sistema de distribucion eléctrica [10]

1.2 Descripcion del problema

Anualmente en el Ecuador se registra un aproximado de 15500 MWh de energia no
suministrada de los cuales el 58% corresponden a fallas eléctricas y de estas fallas el 66%
se producen en el sistema de distribucién [11].

Las fallas eléctricas que ocurren en los sistemas de distribucion se dividen en fallas
técnicas y no técnicas. Las fallas técnicas son causadas por los efectos fisicos de la
electricidad sobre los componentes y equipos del sistema (subestaciones, redes de media
tension, transformadores, redes secundarias, luminarias, conectores y medidores) y
dependen de las caracteristicas y topologia de la red de distribucion. La fallas no técnicas
por motivos administrativos y comerciales, tales como: errores y mala gestion de
facturacion; equipos de medicion en mal estado o dafiados; y en caso de fraude por
conexiones ilegales de usuarios [12].

Estas fallas tienen impacto directo en la confiabilidad del suministro eléctrico. Un
gran porcentaje de estas fallas técnicas no logran ser identificadas representando un
obstaculo frecuente debido a la insuficiencia de datos. Esta limitaciéon impide realizar

diagnosticos efectivos, afectando asi la eficiencia operativa y la estabilidad del sistema.

1.3 Justificacion del problema

En el sistema de distribucion eléctrica se identifican importantes riesgos
ambientales, donde los aspectos que producen dichos riesgos son la afectacion a la
fauna por posible colisiones, electrocuciones de aves con los cables de distribucion,
generacion de radiacion no ionizante que proviene de los flujos eléctricos y magnéticos.
Esto desemboca en problemas en la comunidad como por ejemplo el impacto del ruido,
incluso impactos en los animales, plantas y paisajes del area [13].

Entre las medidas propuestas para abordar los riesgos mas importantes en este
sector se encuentra estudiar la viabilidad de automatizar el mantenimiento de la red de
distribucion, mediante el uso de tecnologias avanzadas como machine learning, esto
puede mejorar las actividades de mantenimiento, reducir la necesidad de intervencion

humana en areas de dificil acceso y reducir los riesgos para los trabajadores [13].



Implementar estas alternativas contribuirdn de manera significativa al sistema de
distribucion mediante un analisis profundo que facilite la prevencion de interrupciones
futuras, mejorando asi la gestion, la confiabilidad y la eficiencia del suministro eléctrico

en el pais.
1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Aplicar técnicas de Machine Learning para la identificacion precisa de las causas
de fallas en la red de distribucion eléctrica del Ecuador, con la finalidad de mejorar la

confiabilidad y eficiencia del sistema de distribucion de energia eléctrica.

14.2 Objetivos Especificos

e Implementar algoritmos de clasificacion para evaluar su capacidad de
manejo de las distintas clases de una base de datos.

e Comparar las métricas de medicion estindar de los algoritmos
implementados con la finalidad de seleccionar el de mayor precision.

e Demostrar la importancia que tiene la aplicacion de técnicas de machine
learning en el sector eléctrico para mejorar los aspectos importantes del sistema de

distribucidn eléctrica.
1.5 Marco teorico

1.5.1 Variables multiclase

Las variables multiclase hacen alusion a la clasificacion de datos cuando una
variable puede pertenecer a mas de dos categorias distintas, en donde elegir el enfoque
adecuado para resolver la problematica es algo que estara ligado a varios factores, como la
naturaleza de los datos o las caracteristicas especificas del problema abordado [14].

El concepto de variable multiclase es de gran relevancia en el campo del
aprendizaje automatico, esto permite que abordar situaciones complejas, adaptarse a
contextos cambiantes y brindar una mayor informacion y contexto sobre los elementos de
la base de datos [15].

Algunas de las técnicas que emplean las variables multiclase son [15]:

. Label encoding

. One-Hot Encoding

. SoftMax Activation



. Regresion Logistica Multiclase
. Magquinas De Soporte Vectorial Multiclase (SVM)

. Redes Neurales Multicapa

1.5.2 Principal Component Analysis

El analisis de componentes principales se emplea en estadistica para disminuir el
tamafo de un conjunto de datos, pero conservando toda la informacion relevante posible.

Ayuda a convertir un conjunto de variables que se relacionan entre si, a un conjunto
de variables las cuales no estan relacionadas, a las cuales conocemos como componentes
principales [16].

Desde 1901 hasta la actualidad, el PCA ha estado en constante cambio, llegando a
ser una técnica que se torna crucial en varias disciplinas, como la reduccion de la
dimensionalidad de los datos, la visualizacion o el preprocesamiento. [17]

El corazon del PCA consiste en la simplificacion del grado de dificultad relacionado
a los datos, al convertir las variables iniciales del banco de datos, a un grupo de variables
no relacionadas, la cual adquiere el nombre de componentes principales. [18] Los
componentes del grupo de variables no relacionadas se ordenan de tal manera que el
primero de ellos capta la maxima varianza posible los datos, y asi sucesivamente con los
demas componentes, dindonos asi la cantidad maxima de informacion sobre el banco de
datos, pero disminuyendo su dimension, lo cual facilidad en gran manera la interpretacion
de los datos para su anélisis. [19]

En cuanto a las aplicaciones del método, tenemos las siguientes [20]:

e Reduccién de la dimensionalidad: mejora la eficiencia computacional al
comprimir bancos de datos reteniendo unicamente la informacion principal.

e Eliminacién de multicolinealidad: si las variables originales estdn muy
relacionadas entre si, se puede reducir la multicolinealidad mediante la
conversion de los datos iniciales en un grupo de dados no relacionados.

e Visualizacion de datos: acelera el proceso de visualizacién de patrones o

tendencias.



1.5.3 One Hot Encoding

Es una técnica empleada para el andlisis de datos y automatizacion de aprendizaje,
cuyo concepto se basa en la representacion de categorias o el etiquetado de categorias de
forma numérica. Se asigna un vector de caracter binario y unico, a cada categoria que se
tenga en los datos a analizar, este vector tiene la particularidad que todos sus elementos
son ceros, a excepcion de uno, el cual estard en la posicion que corresponde a la categoria
que se esta representando con dicho vector [21].

El funcionamiento de One Hot Encoding es implementar una columna para cada
una de las categorias que exista en la muestra de datos en la que se aplica, y les da valor de
1 o 0 si la categoria se encuentra presente o no, dandole un valor de 0 cuando no esté
presente. De esta manera, no es necesario que la columna contenga los datos en forma

matricial [22].

1.54 Varianza explicada

Es la proporcién de variabilidad total que tenemos en una nube de datos, la cual se
representa mediante cierto conjunto de componentes. En PCA, la varianza explicada es un
indicativo de cuanta informacion se mantuvo luego de retener un determinado ntimero de

componentes principales [23].

1.5.5 Support Vector Machine

Es un algoritmo de aprendizaje, el cual puede ser empleado en la clasificacion de
nubes de datos, donde busca un hiperplano capaz de dividir los elementos de la base de

datos en diversas clases o realizar una prediccion de valores continuos [24].

1.5.6 Knowledge Discovery in Databases

Es un algoritmo de aprendizaje, empleado en tareas enfocadas a la clasificacion o
regresion e datos, este algoritmo predice un nuevo punto de datos empleando los valores
de las instancias de su alrededor, analizando las vecindades en el espacio de caracteristicas
[25].

Una vez que se tiene el elemento que se quiere clasificar, se analizan las etiquetas
que tiene en sus vecindades en el espacio de caracteristicas, pudiendo de esta manera
evaluar a donde pertenece dicho elemento simplemente revisando sus etiquetas mas
cercanas, tomando como base la suposicidon de que los elementos en sus cercanias tienen a

contar con similares etiquetas. [26]



1.5.7 Sistemas desbalanceados

Un sistema se considera desbalanceado cuando en una base de datos se tienen clases
que no estan representadas de una manera equivalente, esto puede traer complicaciones en
el aprendizaje automatico [27].

Los puntos clave en estos sistemas estan dados por [28]:

. Clasificacion desbalanceada
. Sesgo en el modelo
. Precision enganosa

. Remuestreo.
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2. Metodologia

En este proyecto se adopt6 la metodologia de KDD para el desarrollo del algoritmo
de Machine Learning enfocado en la clasificacion precisa de fallas no clasificadas en
sistemas de distribucion eléctrica. Esta metodologia consta de varios pasos, disefiados para
encontrar informacion relevante en grandes conjuntos de datos. Su proceso es netamente
iterativo y requiere la participacion en la toma de decisiones, adaptandose de manera
dinamica a medida que este avanza, cada paso contribuye al objetivo final de mejorar la
clasificacion y el entendimiento de las fallas del sistema [29].

A continuacion se detallan los pasos de la metodologia KDD que se siguieron en

este trabajo:

2.1 Seleccion de Datos

Se recopild un conjunto de datos de registros historicos de fallas del sistema de
distribucion eléctrica entre los afios 2020 y 2022 de la empresa CNEL EP, en donde se
registra cada incidente detallando 36 parametros en total. Cada registro contiene
parametros con informacion de cada falla entre los principales se encuentran los siguientes:

o Prioridad: indica cudl es el nivel de importancia asignado a cada falla

reportada de 1 al 5.

o Tipo: describe el tipo de falla producida, de las que hay 4 tipos registradas.

o Causa: detalla la causa principal de la falla reportada, dentro de este

parametro se encuentran causas no clasificadas, las cuales se busca clasificar

mediante el algoritmo de Machine Learning.

J Subcausa: detalla de informacién relevante del motivo principal de la falla

registrada.

En esta fase de la metodologia se realizaron tareas de limpieza y preparacion de
datos, lo cual permitié una seleccion adecuada de los pardmetros que se usaron para el
desarrollo del algoritmo.

Primero se realiz6 una revision de la informacion de cada parametro registrado en
la base de datos, asi se descartaron los parametros cuyos valores no proporcionaron
informacion relevante sobre la falla ocurrida, también la mayoria cuyos datos se

encontraban vacios.



Figura 1
Parametros de la base de datos

Nota. La figura muestra el porcentaje de valores vacios de cada parametro de la

base de datos.

Causa

Subcausa

Usuario asignado
Llamadas

ID

Duracién de incidencia [min]
Fecha de interrupcidn
ATR

Fecha de creacion

ETR

Closed time

Afectado

No garantizado

Problemas

Afectados criticos
Direccidn

Direccidn del dispositivo
Dispositivo

Tipo de dispositivo
Dispositivo aguas arriba
Horas de interrupcidn del cliente
ENSI [kWh/intervalo]
Subregidn

Regidn

Poste

Cancelar motivo
Instrucciodn

ETR-ATR [min]
Subestacidn

Alimentador normal
Alimentador actual

©.000000
©.000000
6.612298
©.000000
2.0000080
©.000000
©.0600000
6.436891
©.000000
@.000000
©.000000
©.000000
©.000000
95.122668
©.e00008
87.071341
180.000000
8.133285
08.092622
65.906113
©.000000
0.0800000
©.000000
©.000000
79.460534
99.868974
88.286721
©.0000200
©.000000
8.027109
0.262052

10

Se procedi6 a descartar los pardmetros cuya informacion no es relevante para la

identificacion de fallas debido a la elevada cantidad de datos unicos que poseen en sus

columnas (datos no numéricos), estos pardmetros fueron:

e Confirmado

e FEstado

e (Cuadrillas

e Usuario asignado

e [lamadas

e ID

e Fecha de interrupcion

e Fecha de creacion

e C(Closed time



Una vez realizada una seleccion de preliminar de los parametros para el estudio, los

ATR

ETR (Debido a que existe un parametro con la diferencia de tiempo con

ATR)

Tipo de dispositivo
No garantizado
Subestacion
Alimentador normal

Alimentador actual

resultados fueron los siguientes:

Figura 2

Parametros luego de la depuracion

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
Rangelndex: 44266 entries, © to 44265
Data columns (total 13 columns):

#

i

WSS, WM O©

[%Y
[v]

11
12

dtypes: float64(2), int64(5), object(6)

Column

Prioridad

Tipo

Causa

Subcausa

Duracion de incidencia [min]
Afectado

Problemas

Afectados criticos

Horas de interrupcidn del cliente
ENSI [kiWh/intervalo]
Subregidn

Regidn

ETR-ATR [min]

memory usage: 4.4+ MB

Non-Null Count

44266

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

2159 non-null

44266
44266
44266
44266
44266
44266

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

float64
float64d
object
object
int64

Nota. La figura muestra los parametros cuyos datos se encuentran completos en
la base de datos.

2.2 Preprocesamiento de Datos

Se realizd6 una revision detallada para corregir valores faltantes y resolver

inconsistencias en la categorizacion.

Los datos luego de este tratamiento se observaban de esta manera:

11
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Figura 3
Dispersion de las variables numéricas

VARIABLES NUMERICAS

o

P (A

Nota. La figura muestra como se encuentran dispersos los valores de las variables
numéricas.

Figura 4
Cantidad de datos totales

Duracién de incidencia [min] Afectado Afectados criticos Horas de interrupcién del cliente ENSI [kWwh/intervalo] ETR-ATR [min] [

o 1 4231 78 70.52 29.626140 89 m
1 2 2897 6 96.57 47 402070 89 V4
2 26 4667 123 155.57 39.798980 64
3 131 33 ] 7205 40736150 241
4 161 19 ] 50.98 11.792090 205

44261 1 1582 13 26.37 31.440000 89

44262 19 1 o 0.05 0.004057 0

44263 0 4789 0 0.00 0.000000 90

44284 0 7360 61 0.00 0.000000 ]

44265 1 1 0 0.02 0.005192 150

44266 rows x 6 columns

Nota. La figura muestra cuantos datos se encuentran registrados en la base de
datos.

La cantidad de datos obtenidos son 44266, es decir la cantidad de fallas registradas,
pero como se puede observar la distribucion de los datos tuvo una buena dispersion para
continuar con el proceso. Debido a esto se estandarizaron formatos y se normalizaron las
variables numéricas para evitar sesgos en el analisis. Para esto se aplicaron métodos para
poder eliminar los valores atipicos o outliers, lo cual permitié que se tenga una mejor

distribucion de los datos como se puede observar a continuacion:
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Figura 5
Dispersion de las variables numéricas elimando outliers

VARIABLES NUMERICAS METODO 2
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Duracién de incidencia [min] Afectado Afectados criticos  Horas de interrupcion del cliente  ENSI [kwh/intervalo] ETR-ATR [min]

Figura 6
Cantidad de datos totales eliminando outliers

44261
44262
44263
44264
44265

Duracién de incidencia [min] Afectado Afectados criticos Horas de interrupcién del cliente ENSI [kWh/intervalo] ETR-ATR [min] [

1 423 78 70.52 29.626140 N .

2 2897 6 96.57 47.402070 89 +p
26 4667 123 155.57 39.798980 64
121 33 0 T2.05 40.736150 24
161 19 0 50.98 11.792090 205
1 1582 13 26.37 31.440000 89
19 1 0 0.05 0.004057 0
0 4788 0 0.00 0.000000 20
0 7360 61 0.00 0.000000 Q0
1 1 0 0.02 0.005192 150

41491 rows x & columns

2.3 Transformacion de Datos

En esta etapa de la metodologia se realizo la normalizacion de datos debido a los
diferentes tipos de datos que se tenia en los variables escogidas para entrenamiento del
algoritmo. Se dividieron los datos en dos partes, la primera parte contenia la informacion
de todas las fallas cuyas causas si estaban identificadas, mientras que la segunda parte se
apartd la informacién de las fallas cuyas causas no estaban identificadas. En la
normalizacion de los datos se aplicé la técnica de One hot encoding para transformar la
variable de estudio causa en tipo numérica y de esta manera adaptarla al tipo de datos que

requieren los parametros ajustables de los algoritmos de machine learning.



Resultado de la normalizacion de los datos mediante la técnica One hot encoding

Figura 7

Causa_1
8 1
3 8
4] 1
12 8
14 1
48921 8
48922 1
48925 8
48927 1
48928 8

Causa_9
8 8
3 8
4] 8
12 2]
14 8
48921 8
48922 8
48925 2]
48927 8
48928 8

[34557 rows x 11 columns]

Una vez terminada la normalizacion de los datos se procedio a graficar la varianza
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acumulada de cada clase resultante del One hot encoding con la finalidad de obtener el

valor ideal de para reducir la dimensionalidad de los datos. Esta reduccion de los datos se

llevo a cabo mediante la técnica de PCA, cabe recalcar que esta técnica se aplica para

ambas parte de los datos seccionados.

Figura 8

Varianza Explicada por los Componentes Principales
Varianza Explicada por los Componentes Principales

1.0 A

=] o o
~J o w
L L L

Warianza Explicada Acumulativa
o
[=3]
L

0.5 4

6
Numero de Componentes
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Figura 9
Resultado de la reduccion de dimensionalidad mediante PCA

pC1 PC2 PC3 pPC4 PC5 PCG PC7
1] -0.973156 0467055 -0.028675 -0.293636 0288277 -0.212727 -0.057079
1 0.299504 -0.478302 0.146017 -0.198825 0.135791 -0.073855 -0.031276
2 -0.759161 -0.160146 -0.046341 0.270152 -0.1389226 -0.098616 -0.088749
3 -0.100925 -0.314368 0.524247 0100875 0.0059431 -0.458035 -0.123762

4 0.122349 1.017231 0.508703 -0.227995 -0.000730 -0566781 0.564937

345652 0304674 -0.483241 0145776 -0.197983 0147729 -0074936 -0.023802
34553 0304325 -0.483059 0.145935 -0.197800 0147385 -0.075287 -0.023645
34554 -0.033668 -0.320%62 0.513600 0.086805 0.012398 -0434414 -0.157608
34555 -0.519571 1.169652 -0.128545 -0.101408 -0.208455 -0.232732 -0.012302
345856 0170595 -0.424123 0.267545 -0.104936 0.090252 -0.193716 -0.087833

34557 rows x 7 columns

Nota. La figura muestra como se redujo la dimensionalidad de las 11 variables
creadas por la técnica One Hot encoding a 7 mediante la técnica de PCA.

2.4 Mineria de Datos

Una vez terminado el proceso de transformacion de datos se continud con la etapa
de mineria de datos donde se ajustaron los pardmetros estdndar que se necesitaba para el
entrenamiento de un algoritmo de machine learning. Como se menciond en la etapa anterior
los datos fueron seccionados dos partes, la primera con informacion conocida la cual en
esta etapa se dividid en una proporcion de 80-20, donde el 80% fueron usados para el
entrenamiento del algoritmo, el 20% se lo utiliz6 para validacion del algoritmo y finalmente
los datos de las fallas no identificadas fueron utilizados para la prueba final.

Para la etapa del entrenamiento se considerd tres algoritmos, los cuales fueron

Random Forest, SVM y KNN.

2.5 Evaluacion e Interpretacion

Una vez terminado el entrenamiento de los algoritmos seleccionados, se procedio
con la evaluacion e interpretacion de los resultados obtenidos, se realizd una comparacion
de los resultados de los algoritmos para posteriormente pueda ser aplicado a la

identificacion de fallas en el sistema de distribucidn eléctrico.
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3. Resultados y Analisis

Para el andlisis del rendimiento de los algoritmos puestos a prueba en este trabajo, se

tomaron en cuenta las métricas de medicion tales como precision, recall y fl-score, las

cuales permitieron observar la efectividad de cada uno de los algoritmos.

3.1 Algoritmo SVM

La principal caracteristica que se observo fue el tiempo que le tom6 llevar a cabo el
entrenamiento, ya que fue una cantidad de tiempo considerable en comparacién de los

tiempo de entrenamiento de los otros algoritmos, las métricas de medicion obtenidas se

presentan a continuacion en la siguiente tabla:

Tabla 1
Resultado de las principales métricas de medicion del algoritmo SVM con datos conocidos
Causas precision  recall fl-score Support
Ambientales 35,15%  26,71%  43,40% 991
Aplicaciones y
0.00% 0,00% 0,00% 70
Mejoras ’

Baja Frecuencia 0,00% 0,00% 0,00% 21
Climaticas 13,40% 1,49% 2,68% 872
Maniobras 0,00% 0,00% 0,00% 61

Mantenimiento 73,05% 100,00% 84,42% 374

Red Bajo Voltaje 90,32% 75,24% 82,09% 1.761

Red Medio Voltaje 56 780, 80,70% 66,31% 2.254
Red de Alto
0.00% 0,00% 0,00% 119
Voltaje ’
Terceros 60,00% 0,85% 1,67% 355
Transmisor 0,00% 0,00% 0,00% 34
accuracy 59,26%  9,26% 59,26% 59,26%
macro avg 29.84%  28,64% 25,51% 6.912
weighted avg 59,26% 53,75% 6.912

55,13%
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Como se observa en la Tabla 1 el algoritmo de SVM obtuvo una precision del
59.26%, este algoritmo demostrd tener limitaciones al momento de manejar las
caracteristicas de las causas teniendo una precision del 0% en muchas de las causas
registradas, pero se observo que en la causa “Red Bajo Voltaje” obtuvo una precision alta,

lo que significa que el algoritmo es bueno identificando dicha clase.

Figura 10
Clasificacion de Fallas No Identificadas por el Algoritmo SVM

SVM: Clasificacién de Fallas No Identificadas

Aplicaciones y Mejoras - 0.0%
Red de Alto Voltaje | 0.03%
Terceros 4 0.05%
Maniobras 4 0.06%

Mantenimiento | 0.58%

Categoria de Falla

Ambientales 3.5%
Red Bajo Voltaje 8.84%
Climaticas 16.16%
Red Medio Voltaje 70.7B%
T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70

Porcentaje

Como se mostrd en la Figura 10 el 70.78% de las fallas no clasificadas el algoritmo
les asigno la causa “Red Medio Voltaje lo cual no es una clasificacion confiable debido a
que la precision para clasificar esa causa es del 56.26%, mientras que la causa con la que
mas dificultades tiene para clasificar es “Aplicacion y Mejoras” debido a que no logra

clasificar dichas causas.

3.2 Algoritmo KNN

El tiempo de entrenamiento de este algoritmo fue considerablemente menor al
tiempo de entrenamiento de SVM, las métricas de medicion obtenidas se presentan a

continuacion en la siguiente tabla:

Tabla 2
Resultado de las principales métricas de medicion del algoritmo KNN con datos conocidos

Causas precision recall  fl-score Support

Ambientales 67.88%  35.62%  46,712% 991
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Aplicaciones y

Mejoras 60,00% 47,14%  52,80% 70

Baja Frecuencia 100,00% 4,76% 9,09% 21
Climaticas 67% 41,06%  50,89% 872

Maniobras 79,63% 70,49%  74,78% 61
Mantenimiento 89,03% 91,18%  90,09% 374
Red Bajo Voltaje 89,44% 84,67%  86,99% 1.761

Red Medio Voltaje 55850,  89.80% 6887% 2254

Red de Alto
66.67% 5,04% 9,38% 119
Voltaje ’

Terceros 71,43% 11,27%  19,46% 355
Transmisor 62,50% 14,71%  23,81% 34

accuracy 67,93% 67,93%  67,93% 67,93%

macro avg 73,58% 45,07%  48,44% 6.912
weighted avg 70,73% 67,93%  65,11% 6.912

Las métricas de medicion de este algoritmo mostraron una mejor capacidad para
identificar las causas, se demostré una mejor adaptacion a la complejidad presentada en
los valores de las variables, obtuvo una precision del 100% en la causa “Baja Frecuencia”
la cual tuvo una muestra de datos pequefia sin embargo el algoritmo fue capaz de
clasificarla de manera correcta todas las ocasiones que se presentd una falla de “Baja

Frecuencia”.



20

Figura 11
Clasificacion de Fallas No Identificadas por el Algoritmo KNN

KNeighbors: Clasificacidon de Fallas No Identificadas

Aplicaciones y Mejoras 4 0.19%
Red de Alto Voltaje { 0.11%
Terceros 4 0.31%
Maniobras 4 0.78%
Mantemimiento {  1.68%

Ambientales { 0.3%

Categoria de Falla

Red Bajo Voltaje 27.51%
Climaticas - 5.54%
Red Medio Voltaje 63.5‘8%
1] lID 2|0 Sb 4‘0 5;0 60

Porcentaje

En este algoritmo al igual que el SVM se mantiene la tendencia asignarle la
clasificacion de “Red Medio Voltaje” a pesar de no tener una alta precision clasificando
esas causas, aunque el resultado obtenido no fue seguro, el algoritmo KNN resultd6 mas
preciso que el algoritmo SVM, también se demostro que se tiene una mejor distribucion de
causas no clasificas pero no son del todo confiable debido a la precisiéon que mostraron con

los datos de entrenamiento.

3.3 Algoritmo Random Forest

El tiempo de entrenamiento de este algoritmo fue considerablemente menor al
tiempo de entrenamiento de los algoritmos SVM y KNN, las métricas de medicion

obtenidas se presentan a continuacion en la siguiente tabla:

Tabla 3
Resultado de las principales métricas de medicion del algoritmo Random Forest con datos conocidos

Causas precision recall fl-score Support
Ambientales 98,89% 99,09% 98,99% 991
Aplicaciones y 97,22% 100,00% 98,59% 70
Mejoras
Baja Frecuencia 100,00% 100,00% 100,00% 21
climaticas 98,73% 98,39% 98,56% 872

Maniobras 96,83% 100,00% 98.,39% 61
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Mantenimiento 100,00% 98.93% 99.46% 374
Red Bajo Voltaje 99.94% 99.83% 99.89% 1.761
Red Medio Voltaje 98.93% 98.62% 98.,78% 2.254
Red de Alto 96,69% 98.32% 97.50% 119
Voltaje
Terceros 95,32% 97,46% 96,38% 355
Transmisor 100,00% 100,00% 100,00% 34
accuracy 98.96% 98.96% 98.96%  98.96%
macro avg 98.41% 99,15% 98.,78% 6.912
weighted avg 98.97% 98.96% 98,96% 6.912

Las métricas de medicion del algoritmo Random Forest mostraron resultados muy
satisfactorios, con un 98,96% de precision de manera general y una alta precision en el
manejo de cada una de las causas, lo cual lo convirti6 en el algoritmo mas confiable de los
puestos a prueba en este trabajo. También demuestra una perfecta clasificacion de causas

cuyas muestras son pequefias como por ejemplo la causa “Transmisor”.

Figura 12
Clasificacion de Fallas No Identificadas por el Algoritmo Random Forest

Random Forest: Clasificacion de Fallas No Identificadas

Aplicaciones y Mejoras 10.0%

Red de Alto Voltaje {0.0%

Terceros 0.0%

Maniobras 40.0%
Mantenimiento 4 0.38%

Ambientales 0.0%

Categoria de Falla

Red Bajo Voltaje 40.02%
Climaticas 10.0%

Red Medio Voltaje - 99.6[L%

T T T T T
0 20 40 60 80 100
Porcentaje
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Se comprueba que mantiene la tendencia de los algoritmos anteriores debido a que
la mayor cantidad de fallas no identificadas las clasifica como “Red de Medio Voltaje”,
con la diferencia en que su precision para clasificar esta falla es del 98,93% lo cual
demuestra que el algoritmo es altamente confiable para clasificar fallas en la red de

distribucidn eléctrica.

Figura 13
Comparacion de las métricas de medicion de los algoritmos puestos a prueba

Comparacion de Métricas de Algoritmos

- SVM

mmm Random Forest
mmm KNeighbors
Fl-score

Recall

Precision

t T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Scores

Se comprobo la superioridad del algoritmo de Random Forest al momento de
clasificar causas desconocidas, ya que tuvo una mayor precision en todas las métricas de

medicion utilizadas para esta comparacion.
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4. Conclusiones y Recomendaciones

4.1 Conclusiones

Se demostrd la importancia que tiene la implementacion de técnicas de machine
learning en el procesamiento y tratamiento de datos, ya que es una herramienta de mucha
eficiencia que logra adaptarse a la complejidad de los datos.

Se demostrd que el algoritmo de Random Forest tuvo una gran capacidad al momento
de manejar las causas esto debido a la precision del 98.96% que obtuvo durante el
entrenamiento, lo cual lo convierte en un algoritmo muy confiable al momento de clasificar las
causas desconocidas que present6 la base de datos. También obtuvo un alto porcentaje en las
demas métricas de medicion que se utilizaron para comparar los resultados obtenidos.

Durante el entrenamiento se demostrd la importancia de ajustar los parametros del
algoritmo, ya que estos tienen una gran influencia en los resultados obtenidos, siendo la

precision la métrica de medicion mas afectada.

4.2 Recomendaciones

Ser cuidadosos durante el preprocesamiento de datos, debido a que por la complejidad
de estos un error en dicha etapa puede comprometer los resultados del algoritmo.

Realizar el ajuste de los pardametros del algoritmo teniendo en cuenta la cantidad de
variable y el tipo de estas, puesto que esto puede implicar trabajar con datos desbalanceados
afectando directamente la calidad del modelo a entrenar.

Explorar las aplicaciones de las técnicas de machine learning en el sector eléctrico, ya
que esta rama de la inteligencia artificial tiene el potencial de mejorar varios aspectos como la
eficiencia y fiabilidad del sistema de distribucion eléctrica.

Se recomienda la implementacion del algoritmo de clasificacion de Random Forest ya
que demostro altos porcentajes de precision al momento de clasificar fallas eléctricas, dicha
implementacion mejoraria la calidad del suministro eléctrico, ademds de reducir las pérdidas

de energia en el sistema de distribucion eléctrica.
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