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Resumen

En la industria del transporte de energia eléctrica, se han propuesto diferentes metodologias para
detectar preventiva o predictivamente la falla de un aislador eléctrico. Esto se puede producir debido al
deterioro en su capacidad de aislacion por la formacion de una capa de contaminacién. La consecuencia
de esta pérdida puede llevar a una inestabilidad e incluso al fallo del sistema eléctrico. Sin embargo esto
puede ser evitado con un oportuno mantenimiento, es decir, un lavado de aislacién. En este trabajo se
analizan datos correspondientes a aisladores ubicados en torres de alta tensidn, con el objetivo de generar
un sistema de deteccidon de anomalias que sirva como complemento para la planificacién del manteni-
miento. Esto permite crear un indicador no subjetivo y en base a una metodologia que indique la urgencia
de mantenimiento. El sistema final considera dos técnicas para la deteccién de anomalias: Z-Score, para
encontrar anomalias de tipo valores extremos dentro de una torre de alta tension; e Isolation Forest, be-
neficidndose de la capacidad de aislacién de puntos especificos al ser entrenado con la totalidad de datos.
Los resultados obtenidos muestran que utilizando la informacién proveida por el detector de anomalias
se logra una mejor division de la clase anémala original, la cual corresponde a la de mantenimiento con
urgencia (es decir, estd mds cerca de la inminente falla).

Palabras claves: deteccion de anomalia, aprendizaje de maquinas, aislador eléctrico, efecto

corona, alta tension
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Abstract

In the electrical energy transport industry, different methodologies have been proposed to preventi-
vely or predictively detect the failure of an electrical insulator. This can occur due to deterioration in its
insulation capacity due to the formation of a layer of contamination. The consequence of this loss can
lead to instability and even failure of the electrical system. However, this can be avoided with timely
maintenance, that is, an insulation wash. In this work, data corresponding to insulators located in high
voltage towers are analyzed, with the aim of generating an anomaly detection system that serves as a
complement for maintenance planning. This allows the creation of a non-subjective indicator and based
on a methodology that indicates the urgency of maintenance. The final system considers two techniques
for the detection of anomalies: Z-Score, to find extreme value anomalies inside a high voltage tower; and
Isolation Forest, benefiting from the ability to isolate specific points when trained with all the data. The
results obtained show that using the information provided by the anomaly detector, a better division of
the original anomalous class is achieved, which corresponds to the urgent maintenance class (i.e., it is
closer to the imminent failure).

Keywords: anomaly detection, machine learning, electrical insulator, corona effect, high volta-

ge
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Glosario

* Aislador eléctrico: Elemento mecédnico que sujeta la linea eléctrica a la estructura.

* Cartilla: Cartilla de inspeccién o plantilla utilizada en la toma de datos en terreno por los técnicos

a cargo de la empresa.

» Conteo descarga SD: Hace referencia al conteo de descarga para la seccidn superior o derecha de

la estructura de alta tension, ocurrida en sus aisladores.

* Conteo descarga MM: Hace referencia al conteo de descarga para la seccion media de la estructura

de alta tension, ocurrida en sus aisladores.

» Conteo descarga IZ: Hace referencia al conteo de descarga para la seccién inferior o izquierda de

la estructura de alta tension, ocurrida en sus aisladores.

* Conteo de descargas: Indicador de la cantidad de descargas parciales ocurridas en cierto sector

(aislador), entregado por la CoroCam 6D.

* CNN: Convolutional Neural Network o red neuronal convolucional, usada principalmente en ima-

genes o cuando hay matrices.
¢ Cosine Kernel: Funcion Kernel basada en coseno.

* Descarga de fase: Variable relacionada con la pérdida de la capacidad aislante del aislador eléctri-

co, descarga parcial.

* Dimensién: Término usado para referirse al tamafio del espacio del problema dado sus variables,

por ej. tres variables implican tres dimensiones.
* Grid Search: Técnica usada para encontrar hiperpardmetros 6ptimos de un modelo.
 Hiperparametro: Caracteristica externa del modelo, que no depende de los datos.

» Kernel: Funcién utilizada para mapear datos a una dimension superior, con el fin de separar estos

mads facilmente.
* KNN: K-Nearest Neighbor o k vecino mds cercano, algoritmo de aprendizaje supervisado.
* Linear Kernel: Funcién Kernel con base lineal.
* ML: Machine Learning o Aprendizaje de Maquinas.

* NN: Neural Network o Red Neuronal, técnica utilizada para resolver diferentes problemas en

Machine Learning.



VI

P75: Percentil 75.

PCA: Principal Component Analysis o Andlisis de Componentes Principales, método estadistico

usado en reduccion de dimensionalidad.

Polynomial Kernel: Funcién Kernel con base polindmica.

RBF Kernel: Funcién Kernel con base radial.

SVM: Support Vector Machine, técnica de Machine Learning de aprendizaje supervisado.
Sigmoid Kernel: Funcion Kernel basada en tangente hiperbdlica.

Torre de alta tension: Estructura alta que sostiene al aislador eléctrico.

UV: Ultra Violeta.
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Capitulo 1

Introduccion

Chilquinta energia es una compaifiia encargada de distribuir energia eléctrica en varias comunas de
la regién de Valparaiso, comprendiendo un érea de cobertura de 11.496[km?]. La empresa debe preocu-
parse de brindar un servicio de calidad con una baja tasa de interrupciones del suministro en términos de
tiempo y frecuencia, pero este objetivo se dificulta con la aparicién de fendmenos eléctricos que afectan
a componentes de las red de transmision de energia.

La infraestructura encargada de la transmision consta de varios elementos que permiten su operacion,
entre los cuales se encuentran el cable para el transporte de electricidad en alta tensién y el aislador.
Este ultimo tiene la funcién de soportar la tensién mecanica y eléctrica entre sus terminales, siendo el
sujetador del cable a la estructura sostenedora (tipicamente una torre de alta tensién), al mismo tiempo
de evitar una conexion a tierra u otros conductores (como el material de la torre).

El aislador eléctrico puede ver degradada su capacidad de aislante debido a factores externos caéticos,
como pueden ser el polvo, la humedad, la temperatura, el viento que trae particulas o el humo, es decir,
agentes asociados al medio ambiente o como consecuencias de la accion humana. En general, la capa
de suciedad que se acumula en su superficie provocard la aparicién de descargas parciales, que sin una
accion oportuna pueden desencadenar contorneo en el aislador, provocando cortes de energia.

Actualmente, esta problematica se resuelve de manera relativamente manual, en donde a través de
la observacion de fotografias y bajo criterio humano, se determina la programacién de mantenimientos
preventivos para asegurar el correcto funcionamiento de los aisladores. Esto resulta en un proceso poco
eficiente e inexacto, generando una gestién inadecuada de recursos.

Con el objetivo de mejorar este proceso, Chilquinta ha propuesto un desafio para generar una solucién
de caricter predictivo mediante técnicas de Machine Learning. Sin embargo, construir una solucién
factible utilizando esta metodologia dependera enormemente de los datos que se tengan a la fecha, tanto

su cantidad como formato.



1.1. PROPOSITO CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1. Proposito

El presente trabajo tiene como propdsito entregar una herramienta a la empresa que sirva como guia,
para el complemento en la toma de decisiones a la hora de planificar los mantenimientos. Para llegar
a ello se realiza una investigacion del estado del arte para enfrentar este tipo de problemadticas. Luego
se contrasta este con los datos a ser aportados por la empresa, en conjunto a su manera de realizar el
proceso de mantenimiento. Una vez comprendido y analizado lo anterior, se exploran alternativas de
solucién para llegar a la herramienta que se requiera, junto con la construccion de la que mayor aporte

pueda realizar a la empresa al corto y mediano plazo, en miras de un sistema predictivo.

1.2. Alcance

El alcance de esta memoria es contribuir al mejoramiento del proceso de planificacién de inspeccio-
nes y/o mantenimiento de la empresa Chilquinta, dentro del contexto de aisladores eléctricos en torres
de alta tensidn, desarrollando un detector de anomalias que aproveche datos recopilados por el equipo
técnico en terreno. La herramienta se perfila como una solucioén tipo plug-and-play, integrandose en la
cartilla de inspeccién que utiliza la empresa a la fecha de esta memoria.

Para lograr esto, se conforma un equipo multidisciplinario compuesto por:

= Carlos Marcellini Yus: memorista de Ing. en Disefio de Productos, encargado de la experiencia
de usuario, enfocandose en recursos humanos y estandarizacién de procedimientos, disefiando un

manual de inspeccién unificado.

= Fabricio Rosales Soto: memorista de Ing. Civil Telematica, responsable de disefiar, implementar e
integrar la herramienta, mediante uso de metodologias de mineria de datos y técnicas de aprendi-

zaje de maquinas.

= Ignacio Reyes Retamales: memorista de Ing. Eléctrica, encargado de evaluar los factores y fenéme-
nos eléctricos que se producen, proponiendo una serie de mejoras en el proceso de inspeccion de

la empresa, incluyendo el instrumento de registro (cartilla).

1.3. Definicion del problema

Chilquinta se presenta ante el equipo con la siguiente pregunta: ;Cémo podemos establecer una
metodologia de andlisis sustentada en el método cientifico, cuyo resultado sean planes de limpieza de

aislacion focalizados para cada una de las lineas de transmisién? Por lo tanto, debe incluir: aspectos de

2



CAPITULO 1. INTRODUCCION 1.3. DEFINICION DEL PROBLEMA

disefio de la instalacién, zonas geograficas por donde atraviesan condiciones ambientales, mediciones
coronograficas, nivel de contaminacién, corrientes de fuga y resultados de las inspecciones visuales.
De lo anterior, y considerando reuniones con la contraparte de este desafio, se desprenden los si-

guientes problemas especificos a resolver:

1. Falta de una metodologia cientifica de andlisis establecida de variables para realizar limpieza de

aisladores.
2. Carencia de conocimiento si las mantenciones se sobreestiman o subestiman.

3. Inexistencia de un modelado sobre la salud de los aisladores (como nivel de contaminacion o si
tiene fisuras), que considere los casos particulares de la linea a la que pertenecen, su ubicaciéon y

el comportamiento del ambiente.

4. Ausencia de una herramienta moderna para la interpretacién de los datos tomados en terreno de

inspecciones.

1.3.1. Metodologia de inspeccion y mantenimiento

A la fecha, la forma de realizar los procesos, relacionados con el mantenimiento de los aisladores, se

pueden resumir en las siguientes etapas:

1. Inspeccién en terreno: Un técnico de la empresa se dirige a las dependencias para tomar datos
del aislador, entre los cuales estdn: ambientales (temperatura y humedad), conteo de descargas
por fase e imagenes UV (mediante Corocam), voltaje de la linea, entre otros. Toda la informacién

recabada se reldne en una plantilla de mantenimiento en formato Excel.

2. Anilisis Excel de clasificacién: Un ingeniero de mantenimiento analiza los resultados de la ins-
peccion, y en base a ribricas, en conjunto con su experiencia, realiza un plan de mantenimiento
para las lineas de transmisién y sus aisladores, cuya ejecucion serd encargada al personal de man-

tenimiento.

Por lo tanto, su sistema de planificacién de mantenimiento se basa en los datos de la cartilla de inspec-

cidn, sin ninguna automatizacion del proceso, ya sea para tratar los datos, como para analizarlos.

1.3.2. Objetivos de la memoria
General

Implementar una herramienta preventiva del estado de los aisladores, basado en técnicas de Machine

Learning, para brindar apoyo efectivo en la toma de decisiones de mantenimiento.
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Especificos

1. Unificar el formato de los datos de variables eléctricas, ambientales y geogréficas relevantes, al

momento de la recoleccion.

2. Disenar y desarrollar un sistema capaz de diagnosticar el estado de los aisladores, en cuanto a

necesidad de mantenimiento.

3. Integrar la solucién al proceso de la empresa, generando el menor impacto en el quehacer de los

trabajadores.

4. Validar el funcionamiento del sistema, mediante métricas y retroalimentacion de la empresa.

1.3.3. Requerimientos

El sistema a desarrollar debe poder cumplir con los siguientes requerimientos.

Funcionales
El sistema debe:

1. Contar con informacidon de los aspectos técnicos y variables de la infraestructura relativa al desafio,
como posicion, condiciones ambientales, mediciones coronograficas, corrientes de fuga, resulta-
dos de inspecciones e informacién sobre mantenciones previas para ser usadas como variables en

el modelo.
2. Ser capaz de adquirir datos desde las cartillas de inspeccion.

3. Contar con una etapa de curatoria de los datos para corregir posibles errores y crear una base de

datos con un formato tnico.
4. Proveer una interfaz grifica de interaccién al usuario.
5. Sugerir si se realiza o no una limpieza a algtin aislador (es decir, la seccién de linea), para apoyar

la toma de decision del usuario.

No funcionales
El sistema debe:
1. Poseer una interfaz accesible, sencilla e intuitiva al usuario.

2. Ejecutarse de manera rapida, demorandose mucho menos que un humano en realizar sugerencias.
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3. Tener un Uptime de al menos un 95 %, dado que es crucial la disponibilidad para el usuario.
4. Ser confiable, en cuanto a seguridad de la informacion.

5. Estandarizar el formato de las plantillas, reduciendo las posibles subjetividades de los técnicos.

De ambiente

Para no interferir en los procedimientos del dia a dia de la empresa, y como una transicién suave de un
proceso transformacion digital, se opta por integrar la solucién al ambiente del equipo de mantenimiento,
es decir, lo desarrollado se implementard en excel a través del plugin PyXLL. En consecuencia, los

requerimientos del sistema, para ser ejecutado, son:
= Hardware: computador con caracteristicas que soporte Microsoft Excel.

= Software: Python 3.8 o superior y Microsoft Excel con plugin PyXLL.

1.4. Estructura de la memoria

Este escrito estd estructurado de la siguiente manera: El capitulo 2 se centra en explicar la teorfa
que se utiliza para la realizacidn de la memoria, el trabajo desarrollado en problemas similares por otros
autores y un andlisis de la cartilla de inspeccién. En el capitulo 3, se define el problema y se revisard mas
en detalle la informacién proveida por la empresa, finalizando con el esquema del sistema. En el capitulo
4, se desarrolla el disefio de la solucion y se implementa, analizando gréficas y resultados obtenidos. A
partir de ello se muestra la integracién del sistema al proceso de la empresa. En el capitulo 6, se muestra
un conjunto de conclusiones, generales y especificas, en torno al problema y solucién desarrollados,

ademds de las proyecciones del trabajo de memoria.






Capitulo 2

Machine Learning y aisladores

A lo largo de este capitulo, se presentard el marco tedrico que sustenta el desarrollo de esta memoria
y la composicién del problema, abarcando desde Machine Learning hasta la teoria detrds del fendmeno

eléctrico del problema.

2.1. Machine Learning

Aprendizaje de Maquinas o Machine Learning, es la programacion de computadoras para optimi-
zar un criterio de rendimiento futuro utilizando datos de ejemplo o experiencias pasadas. Tenemos el
modelo definido en base a algunos pardmetros y el aprendizaje, el cual es la ejecucidon de un programa
de computadora para optimizar los pardmetros del modelo, utilizando los datos de entrenamiento o la

experiencia pasada [[1].

Dentro del contexto de esta memoria, es que existe un conjunto de N muestras llamado conjunto de
entrenamiento o fraining set, usado para sintonizar o afinar los pardmetros del modelo adaptativo. Es-
tas muestras corresponden a cada registro de las condiciones del aislador eléctrico en estudio, observado
como fila en la cartilla de inspeccién utilizada por la empresa (analizada en [2.5)), y cada muestra po-
see columnas representando variables, también llamadas como dimensién o caracteristica (feature), que
cuantifican o categorizan alguna propiedad del problema. En la Figura se puede apreciar un ejemplo

de registro de muestras.
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Figura 2.1: Ejemplo de muestras en cartilla de inspeccién

Como el interés de este trabajo es conocer si serd necesario realizar limpieza o no de un aislador, se
necesita verificar qué tipo de problema o aprendizaje se requiere utilizar. Si dentro de los datos existe
alguna variable que pueda servir de etiqueta, como por ejemplo si el aislador estd sucio o estd limpio, es
posible utilizar técnicas de clasificacion. En tal caso, la variable correspondiente a la etiqueta de interés
seria llamada farget y seria un problema de aprendizaje supervisado o Supervised Learning.

El concepto de aprendizaje puede ser visto como el resultado de la ejecucién de un algoritmo de
machine learning utilizado para lograr una funcién f(z) con entrada z, que puede ser un vector de
multiples dimensiones, y una salida ¥, la cual puede depender también de pardmetros 6 de dicha funcién.
Para el caso del ejemplo de clasificacién mencionado anteriormente, el modelo recibiria el conjunto de
entrenamiento como entrada para la fase de aprendizaje, que debe contar explicitamente con una variable
target a utilizar, representando cudl es la salida esperada en funcidn de las entradas.

Luego de la etapa de entrenamiento, se verifica el desempefio del modelo a través del conjunto de
pruebas o test set, evaluando la habilidad que tiene para categorizar correctamente nuevas muestras nunca
antes vistas, es decir, su habilidad para generalizar el fendmeno plasmado en el modelo.

Tal y como se ha visto, la clasificacién no es mds que relacionar valores de entrada con un niimero
finito de categorias discretas cuya asignacion es conocida, sin embargo, para el caso que se deba rela-
cionar estos con un espacio continuo de salida (también conocido), como un intervalo que represente el
nivel de suciedad del aislador o una escala con la urgencia de limpieza, se estard frente a un problema
de regresion. Este corresponde a la otra forma de aprendizaje supervisado cuyo target es una variable
numérica continua.

Si no existe alguna etiqueta de utilidad o valores de referencia para establecer relaciones con la
entrada, es decir, no existen valores que puedan ser usados como target, contando solo con los datos de
entrada z, es posible que se esté frente a un problema de aprendizaje no supervisado o Unsupervised
Learning. El objetivo en este tipo de problemas puede ser descubrir grupos en base a relaciones entre
los datos de entrada, conocido como clustering, o determinar la distribucién de los datos en el espacio

de entrada, conocido como density estimation. Adicionalmente, es posible utilizar técnicas para realizar
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proyecciones de datos con muchas dimensiones en dos o tres con el objetivo de visualizar estos [2].
Finalmente, existe un tercer tipo de aprendizaje llamado Reinforcement Learning, o aprendizaje
reforzado, el cual se basa en encontrar acciones adecuadas a tomar para maximizar una recompensa, el

cual dado el contexto del desafio, no serd tomado en cuenta para el desarrollo.

2.1.1. Etapas de Machine Learning

Para el desarrollo de la memoria se utiliza la forma de trabajo tipica de un proceso de Machine

Learning, es decir:

1. Definir el problema: identificar de qué trata la problemadtica y definir la tarea a realizar usando
Machine Learning (algoritmos de entrenamiento, modelos posibles, tipo de entrada/salida y de

aprendizaje).

2. Construccién del conjunto de datos: incluyen adquirir, inspeccionar, resumen estadistico y visua-

lizacién de datos.

3. Entrenamiento del modelo: Se definird qué tipo de modelo utilizar, en base a la caracterizacion de
los datos, ajustando configuraciones o pardmetros que influyan en el comportamiento del modelo

(si corresponde).

4. Evaluacién del modelo entrenado: utilizando métricas que ayuden a dilucidar el desempefio del

modelo entrenado, dependiendo de sus caracteristicas.

Las etapas anteriores se utilizan para llegar a la etapa de inferencia, con la utilizacién del modelo entre-

nado. Este proceso no es lineal y estd en constante monitoreo y evaluacién, como se ilustra en la Figura

2.2)

Monitoreo

Evaluacion

Figura 2.2: Diagrama del proceso de Machine Learning utilizado, elaboracién propia
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2.2. Deteccion de anomalias

Una anomalia es un dato con caracteristicas muy diferentes al resto, el cual puede indicar un com-
portamiento anormal del sistema. Alternativamente, las anomalias pueden ser errores que deben ser
descartados para obtener estadisticas confiables. Podemos diferenciar entre dos tipos de anomalias: de
valor extremo (si los datos distribuyen como una gaussiana, se encontrarian en la cola) y las aisladas (se

encuentran mezcladas con los datos normales de alguna forma, no en la cola de la gaussiana) [3]].

La deteccién de anomalias no es categorizada como un método supervisado, donde se tiene el pro-
blema de separacion de dos clases (normales y anomalias), esto debido a que generalmente no existen
suficientes instancias que puedan ser etiquetadas como anomalias y no tienen un patrén que pueda ser
facilmente capturado por un clasificador. Lo comtn es modelar los datos normales para identificar los
que se encuentran fuera de esa clasificacion, por ello se le llama alternativamente como clasificacion de
una clase. El problema principal es que los datos muchas veces no estan etiquetados y las anomalias se

encuentran mezcladas con estos.

Existen métodos que primero realizan una estimacion de la densidad (density estimation) y luego
revisan la existencia de instancias con baja probabilidad de estar dentro de la estimacién de densidad.
Sin embargo, dada la naturaleza de las anomalias, no existen garantias que la distincién (aplicando algtin
modelo de deteccion) serd perfecta, es decir, siempre es posible que exista un grado de contaminacién

de los datos.

En general, es posible dividir los métodos en dos grandes grupos: basados en densidad, que trabajan
bajo el supuesto de que las instancias normales ocurren en regiones densas, mientras que las anomalias
en regiones dispersas; y basados en distancia, donde se asume que una instancia normal es cercana a sus

vecinos y la anomalia se encuentra alejada.

2.2.1. Z-Score

Es la forma mas basica (desde la estadistica) de encontrar anomalias de valores extremos, asumiendo

que los datos distribuyen normal, se realiza la siguiente transformacién:

Ty — K
(o

Z; =

Con Z; siendo el valor Z-Score correspondiente a xz;, donde x y o son el promedio y la desviacién
estdndar, respectivamente. Valores altos y negativos, corresponderdn a valores ubicados en los extremos

de la distribucién normal.
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2.2.2. Local Outlier Factor

Este método de deteccion de anomalias compara la densidad de la vecindad de una instancia con
el promedio de densidad de las de sus vecinos. Sea dj(x) la distancia entre la instancia X y su vecino
mds cercano k, y sea N(x) el conjunto de entrenamiento de instancias que estdn en la vecindad de x,
por ejemplo, sus k vecinos cercanos. Con dj(s) para s € N(x), comparamos dj(X) con el promedio de

di(s) parauns:
dk X)

T Ysenx @ (8)/[NX)]

Si LOF(x) es cercano a 1, X no es una anomalia. A medida que este se hace mds grande, la probabilidad

LOF(x)

de que sea una anomalia se incrementa.

2.2.3. Isolation Forest

Este método se basa en arboles binarios, midiendo individualmente la susceptibilidad de las instan-
cias a ser aisladas, donde las anomalias serdn aquellos datos con una suceptibilidad alta.

Su funcionamiento se basa en generar varios drboles binarios aleatorios donde las instancias, ubi-
cadas en un espacio, son recursivamente particionadas (de forma aleatoria y diferente para cada arbol),
donde las anomalias se encontraran mas cerca de la raiz y los datos normales mds lejos. Un nimero
pequeio de anomalias producird un nimero pequefio de particiones. Si en un bosque (forest) de arboles
aleatorios se repite constantemente que cierto dato se encuentra mds cerca de la raiz, es muy probable
que sea una anomalia. Para lograr ello, se obtiene el promedio del camino (path) desde la raiz hasta el
dato en particular, y luego se realiza un ranking de acuerdo al tamafio del promedio del path de todos los

puntos, donde los andmalos serdn los que tengan menor valor [4].

2.3. Aisladores eléctricos

En el contexto de lineas de alta tensién o redes de transporte de energia eléctrica, los aisladores
cumplen la funcién de evitar la fuga de energia en el paso de ésta hacia tierra. Con el tiempo estos
acumulan una capa de contaminacién que dependiendo de las condiciones del medio ambiente, puede
deteriorar su capacidad de aislacion. El proceso de acumulacion de contaminacion puede desencadenar

la produccién de descargas en los aisladores.

2.3.1. Contaminacion y descargas

Las fuentes de contaminacién que pueden afectar al sistema de aislacién incluyen: productos indus-

triales que contienen sales solubles, contaminacién proveniente de las carreteras, excremento de ave,

11
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arena de desiertos o dunas, o sal marina, es decir, sal llevada desde el agua de mar por vientos hasta

15 — 30[km] al interior o mds lejos.

Los aisladores en servicio con el tiempo acumulan capas ligeras de contaminacién, que empiezan
poco a poco a construir debido a condiciones del medioambiente (dias secos y himedos), una capa mas
robusta que es capdz de comenzar a conducir corrientes de no mas de varios miliamperios, resultando en
el calentamiento de la superficie del aislador. Con el tiempo esta se deteriora cada vez mds permitiendo

la produccién de arcos eléctricos cada vez mas grandes, culminando en contorneos [5].

2.3.2. Efecto corona

El efecto corona o descarga corona es un fendmeno no lineal presente en la fase inicial de descargas
eléctricas, en el cual existe un flujo de energia eléctrica desde un conductor hacia un medio ionizado.
Se trata de descargas localizadas independientes y proximas a las superficies de electrodos bajo los
efectos de campos eléctricos de alta intensidad, provocando estrés en la capacidad aislante del medio
circundante, que se manifiesta principalmente como una luminosidad violeta, ruido e interferencias de
radiofrecuencia altas [6]. En el caso de los aisladores eléctricos, se puede producir dentro del aislador,

en el conductor o en la interfaz del aislador.

2.4. Trabajo relacionado

2.4.1. Basado en ultrasonido

En [[7] se desarrolla un clasificador embebido para identificar la degradacién en aisladores de polime-
ro, utilizando como entrada sefales ultrasonido emitidas por estos en una linea de tension. Existe una
etapa de preprocesamiento en donde se utiliza la transformada discreta de Wavelet, para descomponer la

sefial y extraer caracteristicas.

Luego del preprocesamiento y extraccion de caracteristicas, se tiene otra etapa que corresponde a la
de los algoritmos de clasificacidn, que en este caso se utiliza Naive Bayes y KNN, los cuales resultan en

un accuracy promedio de al menos 91 % y 93 % para cada uno respectivamente.

El enfoque interesante de este trabajo radica en base a la forma de obtener las caracteristicas y
el dataset utilizado: 1464 patrones divididos en 5 clases, las cuales son: condicién normal (sin efecto
corona), y 4 estados de degradacion; oxidado, con heces de péjaro, contaminacion por sales, y destellando

(descargas moderadas), ademas cada patrén estd compuesto de 5000 puntos.
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2.4.2. Basado en imagenes del espectro visible

Una arquitectura basada en redes neuronales convolucionales (CNN) en cascada es lo propuesto por
los autores en [8], los cuales cuentan con casi 2000 imagenes de zonas de aisladores en alta resolu-
cién como entrada, divididas en dos clases: defectuoso y no defectuoso, donde con ello se busca poder
predecir cuando un aislador se encuentra en estado defectuoso.

El sistema estd compuesto por dos CNN, una para encontrar dentro de la imagen al aislador (ILN)
y otra para detectar el estado de este (DDN), puestas en cascada en el mismo orden. Las CNN van con
las respectivas capas de convolucién, pooling y fully connected, aplicando filtros sobre regiones locales
de la entrada, obteniendo mapas de caracteristicas de la imagen. Para probar el modelo en cascada se
utilizan tres modelos preentrenados: VGG-16 9], ResNet-50 y ResNet-101 [10].

Los resultados obtenidos del rendimiento de ambas redes ILN y DDN son prometedores, al tener en
el mejor de los casos para ILN utilizando VGG-16 una precisién de 0.904, recall de 0.966 y F1 score de
0.934, mientras que para DDN utilizando ResNet-101 una precisién de 0.91, recall de 0.958 y F1 score
de 0.933.

2.4.3. Basado en imagenes del spectro UV

Los autores en [[I1] proponen un sistema mas completo que recibe como entrada video del sensor
ultravioleta, el cual serd analizado frame a frame pasando principalmente por 4 etapas: adquisicion,
preprocesamiento, clasificacion e interpretacion, con el objetivo de detectar si existen o no efectos de
descargas parciales.

En la primera etapa de adquisicién se recibe el flujo de video y este se descompone cuadro por
cuadro, realizando una transformacién a escala de grises.

En la siguiente etapa de preprocesamiento, a la imagen en escala de grises se le aplica un filtro me-
diano para reducir el ruido y preservar las esquinas lo mejor posible, ademds se utiliza un kernel de
tamaiio 3 dentro de los parametros del filtro mediano. Luego se procede a segmentar la imagen y aplicar
un umbral, obteniendo finalmente una imagen binaria. A continuacién se procede a extraer caracteristi-
cas, implementando una medida de qué tan bien la descarga corona estd representada en cada imagen, lo
cual se logra a través del conteo de los pixeles no cero.

Continuando con la etapa de clasificacion, en este punto se prueba utilizando aprendizaje supervisado
mediante 4 variaciones de SVM: Linear SVM y 3 SVM con diferente kernel (RBF, Polynomial y Linear).
Adicionalmente se utiliza Nearest Neighbors con 2 variantes: KNN y RadiusNN.

Finalmente la etapa de interpretacion es en la cual existe una interfaz humano-maquina para mostrar
las mediciones y resultados, donde el usuario decidird si lo concluido por el proceso es significativo o

no.
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El dataset utilizado para las pruebas consistio en 2 videos de resolucién 240x320 y 280x352, con
444 y 330 muestras de cuadros respectivamente. Los resultados muestran una precisién superior a 0.94

para dos técnicas: SVM variante RBF y NN variante RadiusNN, el resto no tuvo buen rendimiento.

2.4.4. Basado en mediciones en laboratorio

Bajo condiciones de laboratorio y mediciones del campo eléctrico, los autores en [|12] construyen
un dataset de 42 caracteristicas para 36 muestras de las pruebas realizadas, con el objetivo de prede-
cir el voltaje que dard comienzo al efecto corona (onset) y el que provocard el primer arco eléctrico

(breakdown).

El sistema se constituye de etapas de adquisicion de datos y preprocesamiento de variables directa-
mente eléctricas, entre ellas la fuerza, energia y gradiente del campo eléctrico, utilizando para su mo-
delado aprendizaje supervisado mediante SVM, complementando con grid search para optimizacioén de
pardmetros. Ademads se construyen en base a las 42 caracteristicas (dimensiones) diferentes sub-datasets

mediante reduccién de dimensionalidad basada en correlaciones.

El entrenamiento del algoritmo fue realizado con 8 muestras experimentales, para luego ser probado
con las 36 de pruebas que ya se tenian, obteniendo para el onset un error relativo maximo de 6 % y
19 % para 42 y 27 dimensiones, respectivamente. También se obtiene bajo este método para el onset un
error porcentual absoluto promedio de 1.78 % y 2.56 % para 42 y 27 dimensiones. Los resultados para
el breakdown muestran para 40, 37 y 31 dimensiones un error porcentual absoluto promedio de 2.08 %,

1.77 % y 2.69 %, respectivamente.

Conclusiones

La metodologia mas usada en la literatura es el aprendizaje supervisado, siendo SVM la técnica mas
popular, siempre bajo el supuesto que el fendmeno del efecto corona (sea o no en aisladores) puede ser

predecido en base al comportamiento del pasado.

Ademéds, todo indica que la forma general de abordar esta clase de problemas siempre trae consigo
las mismas etapas: adquisicién, preprocesamiento, extraccion de caracteristicas, modelado a través de
alguna técnica de Machine Learning e interpretacion de los resultados obtenidos. Esto motivara a que el

trabajo siga una estructura similar.

Finalmente esta investigacion servird para demarcar las bases de las condiciones, el enfoque y la
meta alcanzable, en funcién de la cantidad y calidad de datos con los que se cuenten y el conjunto de

herramientas de andlisis, dependiente del tipo de variable a utilizar.
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2.5. Cartilla de inspeccion

La cartilla de inspeccién es el documento oficial (archivo Excel) que utiliza la empresa para registrar
los datos en las salidas a terreno del equipo técnico. El objetivo principal es aportar de manera conclusiva
en la toma de decisiones, respecto al requerimiento de mantencion en los aisladores. EI documento
es llenado por el técnico a cargo, quien identifica el valor (cualitativo/cuantitativo) de las variables en
terreno, para luego ser observado y analizado por el ingeniero de mantenimiento.

La informacion de la cartilla puede ser dividida en dos grandes grupos, como se puede ver en la
Figura por un lado, caracteristicas generales de la linea de transmision, y por otro, las mediciones
especificas a los aisladores eléctricos que son parte de esta.

La informacidn relativa a la linea de transmisién, como un todo, se agruparan bajo la etiqueta de me-
tadatos: Instalacién, OM, Afio en servicio, Clima, Voltaje, Tipo de contaminacién, Demanda y Viento,
entre otros. Las mediciones respecto de cada aislador eléctrico estardn registradas luego del apartado de
metadatos, donde dependiendo del afio de la cartilla, tendrd mas o menos columnas, las cuales llamare-
mos variables o caracteristicas, ya que son el insumo principal de este trabajo.

En consecuencia, cada aislador eléctrico tendra niimero de estructura, circuito asociado, temperatura
ambiente, humedad relativa y descarga por fase, entre otros. La Figura [2.3|muestra un andlisis detallado,

donde se tienen las columnas:
= Variables: Corresponden a los datos ingresados a la cartilla de inspeccién.
= Tipo de variable: Clasificacion si la variable corresponde a un dato cuantitativo o cualitativo.

= Dependencia: Corresponde a si la variable depende de otro valor medible o del criterio del ins-

pector en terreno.
= Medida: Unidad de medida de la variable.
= Definicion: Alude a una descripcién de la variable medida.
= Significancia: Qué representa la variable y por qué se mide.

= Valor de importancia: Estimado de como afecta este tipo de dato en la decision de realizar man-

tenimiento o acelerar las limpiezas periddicas de la linea.

Ademas, existe la columna registro, la cual enlaza el aislador con su video correspondiente, tomado
con la CoroCam 6D, cdmara orientada a la captura de proyeccién de imdgenes UV y utilizada para la

deteccién de sefales de efecto corona en tiempo real.
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Dependiendo el rango de
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Capitulo 3

Definicion del problema

A continuacién se vera un andlisis mds detallado, desde un punto de vista técnico y metodolégico,
para llegar al disefio e implementacion de la solucidon. Ademads, se definirdan desde los requerimientos a

cumplir, hasta la metodologia de trabajo.

3.1. Identificacion de requerimientos

La empresa basa su proceso de inspeccién y andlisis de los aisladores electricos en archivos excel,
llamados cartilla de inspeccidn, siendo esta la forma de almacenar sus datos. Por cada rutina de inspec-

cién de las lineas de transmisién, se genera una cartilla nueva con el formato presentado en la Figura

B1

[ Clasificacién Periodo de Limpieza,Lavade de Aislacion

() CHILQUINTA PR T—
- Plan de Mantenimiento Podria ser necesario
Reporte de Inspeccién Descarga Corona Realizar a corto plazo
Realizar urgente
Instalacién LT 44K LAS YEGAS LOS ANDES [om] 10069891 [ ] hajo nivel de confianza, resultado engafiosos
Afio en senvicio 1325 Clima Despejado/$oleado
Voltaje [kv] 44 Tipo de contaminacién | Agricola Glasificacion Mivel de Daiio - Miiniers Comes Descaigas
Demanda [Mva] | 9.2 C26,7// 25-04: 01| Viento [km/h] ‘ 500 Mo requiers acd in
Inspector IRF Permiso POS764, 3034 Informe] JRF | Falla ind piente. Monitorear
Equipo CoroCAM DS |Fecha | 22v23.Abnii 2020 ¢ [1000] - [s000]Faita potencial. Reemplazar o reparar préxima mantenimiento
Nivel de inacion: {1) menor 40%; (2) entre 40% y 70% y {3) mayora 70% Falla funcional. Reparar |o antes posible
Distancia | Tem) Humedad N Daiie Mivel de
] ) m:;n u::n- Obj-ca m:.- Rehativa | DeSmRperfuse | Ruide | e OBSERVACIOMES
1]2 Im] ro 14 | vz [mm]so [si[nofsi[no] 2 [z]3

Figura 3.1: Ejemplo de estructura de cartilla de inspeccion

Al revisar en detalle los archivos entregados por la empresa, se han encontrado discrepancias o in-

coherencias en las cartillas, entre los cuales estan:

= No existe un apartado conclusivo con relacion al estado de los aisladores, por lo que no satisface

el objetivo principal de la inspeccién.
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3.1. IDENTIFICACION DE REQUERIMIENTOS CAPITULO 3. DEFINICION DEL PROBLEMA

Hay variables cuya definicion, cédlculo e influencia en la problemaética no son claras.

Los campos de porcentaje de contaminacién y Rango EPRI, son establecidas bajo un criterio

arbitrario y poco normado.

El Rango EPRI tiene relacion con el conteo de las descargas captadas por la camara, sin embargo

el numero de descargas ingresados en la cartilla no concuerda con el rango asignado.

La cantidad de variables significativas del tipo cualitativo conforman el 50 % de los datos, por lo
que para formular una relacién matemdtica entre las variables y su influencia en los aisladores

requiere de un andlisis exploratorio previo.

Los datos medidos bajo el uso de equipo especifico (temperatura, humedad y cantidad de descar-
gas) corresponden solo a un 30 %, por lo que la exactitud del resto de datos obtenidos estd afectada
por la percepcidn y juicio subjetivo de quien las registra. Ademads, la medicién no esta exenta de

errores de calibracion, uso e interpretacién de las mediciones.

Una tasa no menor de repeticién de valores iguales de una misma variable a lo largo de 1a linea, lo
cual puede ser un reflejo de una toma de datos inexacta y replicada a lo largo del documento. Esto

puede influir en la precisién de las conclusiones, al igual que la correlacidn de las variables.

Los ambientes se clasifican en tres categorias: Agricola, Industrial/minero y Smog, de los cuales
no se detallan sus caracteristicas y quedan a criterio del inspector en terreno. Mientras que en la
normativa 60815 se recomienda una clasificacién en cinco categorfas: Desierto, Costa, Industrial,
Agricola e interiores, las cuales poseen una descripcion clara de la categoria y una aplicacién de

acuerdo al tipo de monitoreo con el que se cuente.

El ruido es sefial de actividad eléctrica en la superficie de los aisladores, pero también puede estar
presente en otros equipos eléctricos, por lo que el dato ingresado puede estar alterado, es decir,
se puede dar el caso en que en la cartilla hay circuitos que posean un bajo nivel de descargas con

ruido, y viceversa.

Ademads, al tiempo del desarrollo de esta etapa de la memoria, solo se cuenta con 1 cartilla de inspec-

cién por linea de transmision, correspondiente a un periodo de inspeccién, siendo en total 1076 registros

repartidos en 28 cartillas, es decir, no existen posibilidades de trabajar con series de tiemp(ﬂ

18

IReferido a datos con una marca temporal continua, que permite ver la evolucién de cierta propiedad en el tiempo.



2

z

-

CAPITULO 3. DEFINICION DEL PROBLEMA 3.1. IDENTIFICACION DE REQUERIMIENTOS

[EUI} UDIIISEP Bf U EII0APIEU aUan ou
ouad 'oagussald ueid un e apuodaliog,

OIUBIMIUAILEL 30 BIALENI3IL Bl U UaANNUI ON

calopeisie uppdadsan |
3p seusped ge| 3p

SE||IUED UNIIRULIOJ|
|enswaipne osifiag | | 8p ojualweiuesa

[ENUY (01U IWIUSIIEL
8p BloUSNIBIS

—

_ _ _ _ oualus} ojusiwiusiUEL
aLensn Xl e]
us ugadadsul ap opoled
Lojuajwuajuew
eunbiyd _ ap eifiojopolaly
ojuajIuajuEL

LONEIUIas 03]81uad,

e29s sidyladns us
SONUQUOD SOy

|

BUOJOD) *

[eoas soyiadns us|
sejues|nd sody

[ onunuon
Lo8||8len

|

mEmm_:n_,
Lo9||8jusn

sefleasap
apsodip

503119313
SouawWoLa4

$310JoNpuo)

l_|. lope|sie |ap opelsg L

ap odinbg

salope|siy *

[ apodos ap *

sojuawa|g

i

]

seajaae

seaur]

SIS 2LIEIH JIMOS 2LN22IT KT

[euojoeUIaU|

ugisald "pepauny ’ .
«ldd3 ‘earesadwa) uoae|s|e
UOIDEILISE(D _ Slaisia ovea _ sealboinioaian _ ap [eusjely _
\ / S3|0EMEA, \ J
( Il ] seflessap ( ] Bau|
_ sono _ _ opImy _ ap 09ju0D * slsiguly * ap solplieled
/ \ J N J \ J \ J

1sojeq

Figura 3.2: Diagrama de contexto del problema, elaboracién propia
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3.2. ARQUITECTURA DEL SISTEMA CAPITULO 3. DEFINICION DEL PROBLEMA

3.2. Arquitectura del sistema

A continuacioén se presenta, a nivel de diagramas, las diferentes dreas que abarca el sistema, y cémo

este se desenvuelve.

3.2.1. Esquema contextual del sistema

En la Figura[3.2]se muestra el esquema contextual en el cual la solucion a desarrollar estard inmersa,

donde se pueden diferenciar tres grandes bloques influyendo en el fendmeno eléctrico de interés:

1. Datos recopilados: Corresponden al maximo de variables que pueden ser extraidas desde la carti-
1la de inspeccion, rellenada por el técnico en terreno. A su vez este monitoreo (manual por ahora),

debe cumplir con las normativas nacionales e internacionales.

2. Equipo de mantenimiento: Por parte de la empresa, que actia como cliente y usuario, existe
una metodologia de mantenimiento establecida, la cual no influye (al momento de realizar este

levantamiento) en la frecuencia de mantenimiento.

3. Lineas eléctricas: Son la parte fisica que interactda con los aisladores eléctricos, que son el prin-

cipal objetivo de este trabajo, en especifico, el fendmeno corona y las descargas de fase.

3.2.2. Esquema general del sistema

El sistema a desarrollar y su interaccién con el usuario se presenta en la Figura[3.3]

Interfaz

Sistema ML

Figura 3.3: Diagrama general del sistema, elaboracién propia

donde:

» Usuario: representa a la persona que interactuara (solo lectura) con el sistema, siendo esta un

técnico o ingeniero del drea de mantenimiento.

» Excel: se trata de la interfaz de donde el sistema desarrollado obtendra los datos, ademas tendra

una pequefia etapa de procesamiento estadistico automatico, para mostrar informacién al usuario.

= Sistema ML: la solucién desarrollada, siguiendo los lineamientos de la seccién [2.1.1] es decir, el

modelo de inferencia.
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CAPITULO 3. DEFINICION DEL PROBLEMA 3.2. ARQUITECTURA DEL SISTEMA

3.2.3. Esquema para el desarrollo del sistema

Sistema alternativo de apoyo al desarrollo de la solucién, pero que no necesariamente irdn en la

solucién final.

o

Figura 3.4: Diagrama de digitalizacién de datos, elaboracién propia

En general, podemos llamar a las etapas de apoyo como Transformacién de datos, ya que se encargan
de tomar los datos de las cartillas (o plantillas) de inspeccién, corregir formatos, imputar o eliminar
datos segtin corresponda, extraer caracteristicas y almacenar estos datos a ser consumidos en la etapa de

aprendizaje.
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Capitulo 4

Diseno de la solucion

A continuacién se describird el proceso seguido para llegar al prototipo de solucién, siguiendo la
metodologia genérica de Machine Learning del capitulo anterior, abarcando las etapas de preparacién

del conjunto de datos, entrenamiento del modelo y evaluacién del modelo.

4.1. Preparacion del conjunto de datos

Para preparar el conjunto de datos es necesario construir un paquete que ayudara al traspaso de
estos, desde un excel a un formato legible por Python y adecuado para entrenar algin modelo. Esta
etapa considera la construccién del sistema de apoyo, presentado en la seccién del desarrollo.
Ademds, contard con etapas (que son parte de un andlisis exploratorio de datos) de resumen estadistico y
visualizacién de datos. Al final de este proceso, tendremos las distintas planillas listas para ser utilizadas

por la etapa de entrenamiento.

4.1.1. Adquisicion de datos

Mediante el uso de la biblioteca Pandadl] se realiza la transformacién de datos desde los archivos
Excel. Cabe destacar que, por la variacién de formato y nombres de las columnas, fue necesario hacer

uso de expresiones regulares simples, para que asi se pudiera realizar de una forma mds general.

4.1.2. Limpieza de datos

En esta etapa se realizan correcciones de formato y nombres de propiedades de la cartilla, entre las

cuales podemos destacar:

IBiblioteca de Python utilizada para manejo de datos, estructurados como tabla.
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4.1. PREPARACION DEL CONJUNTO DE DATOS ~ CAPITULO 4. DISENO DE LA SOLUCION

= Registro: se puede encontrar como registro o n° de registro, su utilidad radica en que posee una
marca temporal que entrega la informacién de cudndo se realiz6 la medicidn, en caso que no se

cuente con este dato, el valor por defecto es la fecha puesta en los metadatos de la cartilla.
= Tipo de contaminacién: se puede encontrar como contaminacién o polvo.

» Temperatura: la columna se puede encontrar con los nombres de t° o temperatura ambiente (o

alguna abreviacién de esta), su valor es puesto en grados o solo el nimero.

» Humedad: la columna se puede encontrar con los nombres de humedad o humedad relativa (o

alguna abreviacion de esta), donde su valor es puesto en decimal o porcentaje.

= Aislante: se puede encontrar como tipo de aislacion o aislacion, se corrigen nombres como porce-

lana y cerdmica como loza.

El resto de correcciones corresponden a faltas ortogréficas o rellenado con la moda, esto tltimo se
realiza con el objetivo de no perder informacién, ademas que se observa en todas las cartillas, respecto a

temperatura o humedad, que casi todos los registros poseen valores similares.

4.1.3. Extraccion de caracteristicas y almacenamiento

Se procede a realizar la eliminacién de columnas de variables binarias complementarias, como circui-
to, que tenia solo dos posibilidades que no podian ocurrir al mismo tiempo, lo mismo sucede con Ruido
(si 0 no) y Dafio visible (si o no). Finalmente solo tendremos las caracteristicas de pertenece al circuito
1 (verdadero o falso), existencia de ruido (verdadero o falso) y presencia de dafio visible (verdadero o

falso).

Por otro lado, se realiza una normalizacién de la variable descarga de fase, debido a que no todas las
mediciones con la CoroCam son realizadas a 1a misma distancia, lo que influye en el valor del conteo de
descarga. Este valor sufre un decaimiento proporcional al cuadrado de la distancia, por lo tanto se realiza
la siguiente correccién

d2

cam—obj
Conteonorm = Conteocartilla : 202 >
es decir, se utilizard una distancia de 20 metros como referencia para todos los conteos de descarga.

El almacenamiento se deja, por el momento, como simplemente juntar todos los datos de las cartillas

y guardarlo en formato Pickleﬂ

2Biblioteca de Python usada para serializar objetos, permitiendo ser guardados y cargados en una futura utilizacion.
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CAPITULO 4. DISENO DE LA SOLUCION 4.2. RESUMEN Y VISUALIZACION

4.2. Resumen y visualizacion

A continuacién se realiza un andlisis exploratorio de datos, con el objetivo de obtener un resumen
estadistico y una visualizacién de los datos, para poder dilucidar el modelo a utilizar. En primera instancia
se analiza un conjunto de cartillas individualmente, y posteriormente se consideran la totalidad de datos,

como un solo conjunto.

4.2.1. Analisis local

Se procede a preprocesar las variables y a obtener las estadisticas basicas de las cartillas, como se

puede ejemplificar en las Figuras[@.1]y 4.2

Circuitol TempAmbiente HumedadRelativa faselZ_norm faseMM_norm faseSD_norm tipo_Polimero tipo_Vidrio

0 1 18.0 0.79 150.0 300.0 300.0 0 1
1 0 18.0 0.79 1400.0 1466.0 1350.0 0 1
2 1 18.0 0.79 16.0 66.0 200.0 0 1
3 0 18.0 0.79 16.0 16.0 16.0 0 1
4 1 18.0 0.79 650.0 3300.0 3750.0 0 1
155 0 16.0 0.85 216.0 83.0 83.0 1 0
156 1 16.0 0.85 83.0 66.0 83.0 0 1
157 0 16.0 0.85 150.0 33.0 33.0 1 0
158 1 16.0 0.85 2350.0 1850.0 685.0 0 1
159 0 16.0 0.85 100.0 16.0 16.0 1 0

Figura 4.1: Ejemplo de cartilla archivo 10068897 _Informe Corona LLTT SL-AS .xIsx

Circuitol TempAmbiente HumedadRelativa faselZ_norm faseMM_norm faseSD norm tipo_Polimero tipo_Vidrio

count 160.00000 160.000000 160.000000 160.000000 160.000000 160.000000 160.000000 160.000000
mean 0.50000 16.875000 0.7691256 2068.431250  2213.718750 1927.731250 0.312500 0.675000
std 0.50157 2.147838 0.127700 5089.386051 4817.761048  3951.840217 0.464968 0.469845
min 0.00000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
25% 0.00000 16.000000 0.790000 50.000000 50.000000 50.000000 0.000000 0.000000
50% 0.50000 18.000000 0.790000 150.000000 158.000000 150.000000 0.000000 1.000000
75% 1.00000 18.000000 0.850000  1162.500000 1712.000000  2004.000000 1.000000 1.000000
max 1.00000 18.000000 0.850000 30416.000000 37800.000000 29150.000000 1.000000 1.000000

Figura 4.2: Resumen estadistico de pandas de 10068897 _Informe Corona LLTT SL-AS .xIsx

donde se observa la inexistencia de las columnas: nimero de registro (ID de video CoroCam), el
nimero de la estructura (ID de estructura), distancia objeto-camara (utilizada previamente para norma-

lizar), descargas de fase (originales), ruido, dafio visible y nivel de contaminacién, estas dltimas tres
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4.2. RESUMEN Y VISUALIZACION CAPITULO 4. DISENO DE LA SOLUCION

debido a que son tomadas subjetivamente y su aporte radica en aumentar las dimensiones al problema.
Tampoco se consideran las variables EPRI_A, EPRI_B, EPRI_C y EPRI_D, ya que son justamente las
que se desean evitar, al ser parte de la metodologia antigua que quieren cambiar, ademds que la mayoria
en las cartillas son del mismo tipo.
En total la cartilla de ejemplo posee 160 datos, con un promedio de 17°y 77 % aproximadamente de
temperatura y humedad relativa (respectivamente), descargas parciales con mucha dispersion y solo dos
tipos de aisladores: vidrio y polimero.

En la siguiente Figura[4.3]se puede apreciar la matriz de correlacién para la cartilla de ejemplo

-10

Matriz de correlacion SL-AS

iva

Hum

faselZ_norm

faseMM_norm

086 1

faseS0_norm

TEemp# & Hur iva faselZ_norm faseMM_norm faseSD_norm

Figura 4.3: Matriz de correlacién de 10068897 Informe Corona LLTT SL-AS.xIsx

de donde se puede apreciar que las descargas de fase tienen una correlacién fuerte entre si, en es-
pecifico para las que se encuentran al lado de la otra, es decir, la descarga de fase inferior con la media
tiene una mayor correlacién que con la superior. Esto nos puede estar dando luces que la degradacion
del aislador es proporcional y causados por el mismo fenémeno.

Por otro lado, la temperatura ambiente y la humnedad relativa no tienen mayor correlacién, aunque
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CAPITULO 4. DISENO DE LA SOLUCION 4.2. RESUMEN Y VISUALIZACION

tedricamente a cierto nivel de humedad relativa deberia darse mds fuerte el efecto corona, pero esta

relacién puede no ser lineal.

La correlacion realizada anteriormente tiene un supuesto, el cual es que los datos tienen una distri-

bucién normal, por lo que a continuacién se muestran graficos de barra de estas variables

Fase IZ Fase MM Fase SD

100 -

BO -

Cantidad

20 -

N [ ] -|-I.._‘._

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 0 0000 20000 30000
Conteo de descarga Conteo de descarga

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
Conteo de descarga

Figura 4.4: Distribucién de conteo de descargas de 10068897 _Informe Corona LLTT SL-AS.xlsx

Temperatura ambiente Humedad relativa

a0 - ‘ |

0 - i

o- = | \ | | | ] ‘ ! - . \ | 0 | ‘
oo 125 15.0 175 B0 80

@

=]

15 5.0 15 10.0

0 20 a0
° Celcius

%

Figura 4.5: Distribucién de variables ambientales de 10068897 _Informe Corona LLTT SL-AS.xlsx

Es claro que los datos de una sola cartilla no son suficientes para este tipo de andlisis. A modo de

ejemplo, se deja en el anexo[A.T| més datos sobre otras cartillas (y la cantidad de registros que poseen),

con lo cual se hace mas visible la necesidad de trabajar con la totalidad de datos.

4.2.2. Analisis global

Luego de realizar el mismo tratamiento a las variables que en la seccidn anterior, se procede a mos-

trar los resumenes estadisticos, en base a 1076 registros obtenidos de la totalidad de las cartillas de

inspeccién, en las Figuras .6y [£.7) (ahora separando entre cualitativas y cuantitativas)
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4.2. RESUMEN Y VISUALIZACION CAPITULO 4. DISENO DE LA SOLUCION

temperatura humedad descFaselZ descFaseMM descFaseSD

count 1076.000000 1076.000000 1076.000000 1076.000000  1076.000000
mean 17.681970 0.532731 450.976766 448 768587 504.417286
std 3.204685 0.195342 2167.007101  2039.980564 2075491127
min 9.000000 0.200000 0.000000 0.000000 0.000000
25% 15.000000 0.330000 0.000000 16.000000 16.000000
50% 18.000000 0.550000 33.000000 33.000000 33.000000
79% 20.300000 0.625000 116.000000 116.000000 116.000000
max 24.000000 0.910000 30416.000000 37800.000000 29150.000000

Figura 4.6: Resumen estadistico global variables cuantitativas

circuito1l fipo_polimero tipo_vidrio tipo_loza tipo_loza/polimero

count 1076.0 1076 1076 1076 1076
unique 2.0 2 2 2 2
top 0.0 0 0 0 0
freq 609.0 B11 878 7 822

Figura 4.7: Resumen estadistico global variables cualitativas

donde se puede apreciar ahora que efectivamente las descargas de fase tienen una dispersién mayor,
pero esto puede estar siendo provocado por valores extremos, ya que al mirar al P75 se tienen descargas
de fase del orden de los 100 conteos. Al mismo tiempo es curioso como, en comparacién al resumen
particular presentado en la Figura £.2] los promedios de las tres descFase comienzan a converger en
valores cercanos o similares, y que el P75 sea el mismo, lo cual puede ser debido a la ley de los grandes

numeros [13].

Fase 1Z Fase MM Fase SD

Cantidad

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 0 wdoo 20000 30000 0 s000 10000 15000 20000 25000 30000
Conteo de descarga Conteo de descarga Conteo de descarga

Figura 4.8: Distribucién global de conteo de descargas
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Temperatura ambiente Humedad relativa

Cantidad

s0-
.=
10 12 1:

4 16 1B 0 » % 0 B a0 50 & 70 0 %0
° Celsius %

Figura 4.9: Distribucién global de temperatura y humedad relativa

En las Figuras [4.8] y 4.9] se puede ver la distribucién de los conteos de descargas y humedad, donde
en los primeros es posible observar (mds claramente que antes) que existen anomalias alterando los
graficos, las cuales habra que trabajar en un paso posterior. En cambio, en las graficas de distribucién de
temperatura y humedad, no se aprecian anomalias a simple vista, ya que es posible visualizar de mejor
manera una suerte de distribucién normal, que si tuvieramos mas datos se podria afirmar con fuerza que
existe. Para efectos de este trabajo, y como decision de disefio ante la falta de un mayor volumen de datos

para probarlo (con mayor fuerza), se asume que las variables cuantitativas distribuyen de forma normal.

Matriz de correlacién global

-10

0.042

-08

descFaseld humedad temperatura

descFaseMM

- 0.2

descFasesh

- 0.4

temperatura humedad descFaseld descFaseMM descFasesD

Figura 4.10: Matriz de correlacién global
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4.3. ENTRENAMIENTO DEL MODELO CAPITULO 4. DISENO DE LA SOLUCION

En la matriz de correlacién con la totalidad de datos, presentada en la Figura .10} se reafirma la
relacidn entre las tres mediciones de conteo de descarga de fase dicha anteriormente, ademads se observa
una relacion inversa entre la humedad y temperatura, la cual se puede apreciar més en detalle en la Figura

B.11] donde se traza en azul la tendencia lineal de los puntos.

comparacién variables ambientales

-4
[
.

temperatura [°C]

50 &0
humedad relativa %

Figura 4.11: Humedad vs temperatura global

La teoria desde la disciplina de electricidad dice que a mayor humedad ambiental, mayores posibi-
lidades de producirse el efecto corona, es por ello que si analizamos la correlaciéon entre humedad y las
diferentes descargas de fase, veremos que estan entre 0.23 y 0.26, lo cual en primera instancia mues-
tra que sea cual sea el fendémeno que esté afectando (sea el efecto corona o no), podemos decir que es
el mismo que produce que la correlacién sea similar. En segunda instancia, a través de la Figura [#.12]
podemos verificar que si bien la correlacién no es muy fuerte, existe una tendencia a que se produzcan

descargas mas intensas (en magnitud) a mayor % de humedad relativa.

Fase IZ vs humedad Fase MM vs humedad Fase SD vs humedad
.
35000
3000 * . .
-
_ 00~ . | .
s 3 o
o 20000 e . - -
) = el -
= = . E .
S 15000 - : S- — 8. . “ 3
H 'K .o
10000 - * . 3 H | 3 - 1 .
. . O L) .,
5000 N ,ﬂ i . . 4 H
A H J i :b‘ J
0 me -.ld“ odll o - en -ﬁl-“ [ B -as s b w H (]
M M 4 S e o B S0 M 3 4 SO 6D 0 A S0 M 0 4 s e 70 & 9%

% % ]

Figura 4.12: Conteo de descargas vs humedad relativa global

4.3. Entrenamiento del modelo

Dados los resultados anteriores, es posible observar que no existe dato alguno que pueda ser utilizado

como ground truth o verdad fundamental, ya que la etiqueta EPRI es lo que se tiene en duda y, de alguna
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forma, se debe despejar.

En consecuencia, realizar un modelado a través de aprendizaje supervisado no es opcién, por lo
que se procedera a probar si existe alguna disposicion natural de los datos a agruparse, en base a las
descargas de fase juntas (o no) a las variables ambientales, es decir, se optara por un modelado mediante

aprendizaje no supervisado utilizando técnicas de Clustering.

4.3.1. Clustering

Antes de utilizar cualquier algoritmo de clustering, se realizard una visualizacién en dos dimensiones
de la totalidad de datos mediante t-SNE. Esta técnica sirve para ver si la similitud de los datos es capaz
de retener alguna estructura local, al mismo tiempo que revela alguna estructura global importante. [14]].

A continuacidn se presentan los principales resultados de aplicar t-SNE, tanto para el total de datos,

incluyendo las variables categéricas y quitando estas, es decir, para las variables cuantitativas solamente.

TSNEE con variables categoricas y numeéricas, perplexity=10

tsne 2

|
@
as

Figura 4.13: Visualizacion mediante t-SNE incluyendo variables categdricas, con pardmetro perplexity =
10

TSMEE sin variables categoricas, perplexity=30

- B

*oatd  se

tsne 2
]

Figura 4.14: Visualizacion mediante t-SNE sin variables categdricas, con pardmetro perplexity = 30

Para la visualizacién con variables categdricas, presentado en la Figura se utilizaron las va-

riables de descarga de fase, si presenta ruido, circuito al que pertenece, medidas ambientales, tipo de
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material del aislador, clima al que estd expuesto y el tipo de contaminacién que le rodea, cabe destacar
que estas dos ultimas variables estan descritas de manera generalizada para todos los datos de la cartilla,
no considerando si, por ejemplo, la linea parte en un ambiente con contaminacién agricola y termina en
otro con contaminacién salina. Para la visualizacién sin variables categoéricas, referidas también como

variables cuantitativas, se utilizaron las descargas de fase y las medidas ambientales.

Es posible apreciar que no existen indicios de agrupamiento para el conjunto de variables categéricas
y numéricas (cuantitativas), pero ocurre lo contrario cuando solo se consideran estas tltimas, donde se ve
una estructura mas definida con distintos cimulos. Pese a que esta dltima se ve prometedora, es necesario
mencionar que las letras de la leyenda hacen referencia a la etiqueta EPRI del dato asociado, por lo tanto,
la técnica no encontrd ninguna forma de agrupar los datos correspondientes a etiquetas iguales y separar
los distintos. En el anexo [A.2]se dejan las figuras de la aplicacién de t-SNE con diferentes variables y
pardametro perplexity.

En consecuencia, se tiene cinco dimensiones (descargas de fase IZ, MM y SD, mas temperatura y
humedad) para realizar clustering, por lo que se procede a reducir dimensiones utilizando diferentes

kernels con PCA.

KPCA utilizando variables cuantitativas y Kernel = rbf

KCPA 2
.

KPCA 1

Figura 4.15: PCA utilizando kernel rbf

KPCA utilizando variables cuantitativas y Kernel = poly

KCPA 2

200 400 600 800 1000 1200
KPCA 1

Figura 4.16: PCA utilizando kernel poly
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KPCA utilizando variables cuantitativas y Kernel = sigmoid

KCPA 2

Figura 4.17: PCA utilizando kernel sigmoid

KPCA utilizando variables cuantitativas y Kernel = cosine

KCPA 2
L

Figura 4.18: PCA utilizando kernel cosine

KPCA utilizando variables cuantitativas y Kerel = linear

KCPA 2
\

10
KPCA 1

Figura 4.19: PCA utilizando kernel linear

De las Figuras de la[4.15|a la[4.18] presentando el resultado de aplicar PCA con diferentes bases,
se aprecia que no existe una estructura definida de donde se puedan obtener clusters, esto debido a que
son muy pocos datos. Es por ello, y considerando que el interés principal de este trabajo es establecer
una metodologia (de andlisis sustentada en el método cientifico), que se procederd alternativamente a

desarrollar un detector de anomalias, el cual podra discriminar entre dato normal y anomalia.

33



4.4. DETECCION DE ANOMALIAS CAPITULO 4. DISENO DE LA SOLUCION

4.4. Deteccion de anomalias

A continuacién se procederd a utilizar tres técnicas para detectar anomalias, comenzando por Z-
Score, que realizard deteccién de anomalias de valores extremos, y terminando por una que se basa en
la construccién de drboles. En esta seccion no se utilizardn las variables ambientales, ya que su aporte
es marginal dado que no tienen mucha variabilidad, ademads es fisicamente muy poco probable (por no
decir imposible) que exista una anomalia en la temperatura o humedad relativa, caso contrario para las

variables de conteo de descargas, las cuales seran el centro del andlisis siguiente.

4.4.1. Z-Score

Para decidir si es anomalia o no, se utiliza un umbral de Z-Score= 3, el cual es un valor tipico usado

en la literatura, también conocido como o = 3.

Fase 1Z Fase MM Fase SD
5.
4-
o 3
w3
=
=
@
3
2- i .
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Z:5core Z:5core Z-5core

Figura 4.20: histograma anomalias Z-Score
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Figura 4.21: histograma Z-Score con el valor respectivo de conteo de descarga

En la Figura[d.20] se presenta el histograma con las anomalfas detectadas usando esta técnica con su
Z-Score, y en[f.21] el respectivo valor de conteo de descarga que le pertenece. Es posible observar que,

adn asi con un umbral alto, se detectan 36 datos anomalos del total usando esta técnica.
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Figura 4.22: Datos andmalos Z-Score y temperatura
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Datos anémalos Z-Score y humedad

Al graficar las descargas de fase marcadas como anomalias y las normales, versus la temperatura y

humedad, se obtienen las Figuras [4.22]

y [.23] respectivamente. En estas se puede observar como esta

técnica identifica efectivamente los datos cuyo valor de conteo de descargas es extremo.

Local Outlier Factor

Fase 1Z

Cantidad

0- M- R == =7
o 5000 10000 15000 20000 25000 30000
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Figura 4.24: histograma anomalias LoF
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Figura 4.26: Datos anémalos LoF y humedad

En la Figura [4.24] se aprecia la distribucién en histogramas de los datos marcados como anomalias

por esta técnica, la cual tiene un principio distinto a Z-Score, donde se ve que existen diferencias. Estas

se pueden apreciar también comparando con los graficos de conteo de descargas versus temperatura y
humedad, Figuras [.23]y .26 respectivamente.

Isolation Forest
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Figura 4.27: histograma anomalias [Forest
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Figura 4.28: Datos andmalos [Forest y temperatura
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Figura 4.29: Datos anémalos IForest y humedad

En la Figura [£.27] se puede apreciar la distribucién de las anomalias encontradas por esta técnica,
la cual identificé una mayor cantidad de datos como anomalias. También en [4.28] y f.23] se aprecian
las anomalias versus temperatura y humedad, respectivamente, donde es notorio que de las tres técnicas

presentadas, esta parece ser la més estricta.

4.5. Evaluacion del modelo
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Figura 4.30: conteo de descargas anoémalas Z-Score
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Figura 4.31: conteo de descargas anémalas Local Outlier Factor
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Figura 4.32: conteo de descargas andmalas Isolation Forest

En las Figuras [#.30] [4-31] y -32] se puede apreciar las diferentes descargas de fase graficadas, en las
que se evidencia la capacidad de Z-Score para encontrar anomalias de valores extremos y también el
(aparentemente) buen desempeiio de Isolation Forest para aislar anomalias. Por otro lado Local Outlier
Factor puede estar teniendo un mal desempefio debido a que el algoritmo se basa en mediciones de
distancia para estimar densidad, y al tener datos sin una estructura muy definida, puede verse afectado

en su efectividad.

Técnica Descarga Minimo Maiaximo Promedio Desv. Estandar
de fase
1z 33 30.416 8.386,94 8.290,21
Z-Score MM 83 37.800 8.537,14 7.199,51
SD 183 29.150 9.176,92 6.412,44
17 0 30.416 1.897,44 6.136,06
Local Outlier Factor MM 0 37.800 1.223,11 5.003,29
SD 0 29.150 872,54 3.574,73
1z 16 30.416 3.798,69 5.863,19
Isolation Forest MM 16 37.800 3.822,97 5.376,12
SD 16 29.150 4342,81 5.154,40

Tabla 4.1: Resumen estadistico conjuntos de anomalias
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En la tabla 41| se puede apreciar un resumen estadistico de los distintos conjuntos anémalos que se
forman al utilizar las diferentes técnicas, cabe destacar que tanto Z-Score, LoF e [Forest logran encontrar

36 (3,35 %), 87 (8,09 %) y 108 (10,04) valores andmalos, respectivamente.
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Figura 4.33: histograma valores normales Z-Score

Como se puede apreciar en la Figura[#.33] la distribucién de conteo de descargas sin las anomalias

detectadas por Z-Score logra reducir la cola superior, siendo una técnica robusta ante valores muy extre-

mos.

Utilizando Isolation Forest se logran encontrar 108 anomalias, las cuales una vez descartadas hacen
que la distribucién anteriormente presentada sea maximo hasta un conteo de descargas de 1600 aproxi-

madamente, como se presenta en la Figura[d.34]

Normales Fase 1Z Normales Fase MM Normales Fase SD

800 -

600 -

Cantidad

400 -

200 -

0 Mmoo
0 2500 5000 7500 10000 12500 15000
Conteo de descarga

0 12500 15000 17500 0 5000 10000 15000 20000
ga Conteo de descarga

Figura 4.34: histograma valores normales IForest

Local Outlier Factor, como se muestra a continuacion, no reduce la dispersién de los datos sin las

anomalias, por lo que es posible que no tenga buen desempefio.
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Figura 4.35: histograma valores normales LoF
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Figura 4.36: Boxplot

Si visualizamos los datos sin las anomalias en boxplot se obtiene lo que se muestra en la Figura[4.36]
donde estd mds claro que tanto Z-Score, como Isolation Forest, reducen la dispersion al eliminar los
datos que podemos considerar andmalos. Sobre la etiqueta “original” se puede observar lo disperso que

se encontraban los datos con las anomalias.
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Las aplicaciones de las anomalias contemplan desde la deteccién de fraude bancario, hasta usos en
medicina, seguridad en redes o control de calidad, entre otros. Es esta tltima aplicacién la que motiva a
realizar el supuesto, que bajo condiciones de operacidn sin problemas, los aisladores normales son los
calificados como EPRI A o EPRI B (no necesita lavado el aislador o podria ser necesario). En el caso de
la calificacién EPRI C (realizar lavado a corto plazo) y EPRI D (realizar lavado urgente), se consedararan
como el grupo de falla (anémalo), dado que si no se toma la accién recomendada, el sistema eléctrico
perdera estabilidad y puede ocasionar un corte de energia.

En base a lo anterior y como primer acercamiento, se verificardn medidas de cohesién y separacion
de cluster, como medida de desempefio del detector de anomalia ante la falta de ground truth, debi-
do a que (dado el fendmeno en cuestion y las variables) las anomalias de tipo valor extremo son mas

predominantes que las aisladas.

Davies-Bouldin Silhouette Calinski Harabasz

iForest  1.076009 0.841220  497.597008
Original 4.067918 -0.164582  6.075134
LOF 2.968176 0.568030  20.700506

Tabla 4.2: Medidas de desempefio del detector de anomalia, grupos EPRI A-B y EPRI C (anémalo)

Como se puede observar, se obtienen diferentes indicadores (Davies-Bouldin, Silhouette y Calinski
Harabasz) usados en el drea como medida de desempefio para clustering, asumiendo que en si aqui se
tienen dos grupos: normales y anormales, obteniendo un mejor desempeiio Isolation Forest. Ademas, es
posible hacer una comparacién entre el estado de los datos al comienzo de este trabajo versus al final,
tal y como se ve en la tabla como “Original”, lo que reafirma la mejora de separacién o proceso de
etiquetado.

Considerando que se obtienen mejores indicadores utilizando Isolation Forest y que Z-Score es una
regla de oro en estadistica, se utilizaran estos dos como componentes del detector de anomalias como
solucién. La metodologia serd simple, si existe un registro con alguna caracteristica de descarga parcial
(IZ, MM o SD) anémala por Z-Score y, al mismo tiempo, también se marca como tal por Isolation Forest,
entonces el dato se considerard como andémalo tipo EPRI C. Si se re-etiquetan los datos, se obtienen los

siguientes resultados:

Etiqueta Davies-Bouldin  Silhouette  Calinski Harabasz
Nueva 3.565275 -0.445923  6.129291
Original 5.474676 -0.420857 5.725213

Tabla 4.3: Medidas de desempefio del detector de anomalia, grupos EPRI A, EPRI B y EPRI C (anémalo,
re-etiquetado)

Es posible observar que, calculando las medidas de desempefio especiales para clustering, la asig-
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nacion de etiquetas nuevas en comparacion a la antigua, arroja mejores resultados. Para el indice de
Davies-Bouldin se obtuvo un menor valor, indicando que los grupos estdn mas compactos y los cen-
tros de cada uno mas separados. El criterio de Calinski-Harabasz, también demuestra una mejora en la
relacioén entre los miembros de un grupo en particular, en comparacion al resto perteneciente a otros

grupos.

Silhouette score, al contrario, nos indica que los grupos empeoraron su agrupacion, esto puede de-
berse a la existencia de elementos solapados, ya que como hemos visto en los andlisis anteriores: no
existe una estructura definida para la separacion de los clusters. Sin embargo, los valores son similares
y reafirma, que en base a los valores de las descargas de fase, la forma de agrupaciéon (EPRI) utilizada
no es muy precisa en separar las categorfas, lo cual reafirma el por qué no hemos utilizado técnicas de

clasificacion para la solucion del problema, desconfiando en primera instancia del etiquetado EPRI.
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Figura 4.37: Comparacién descarga de fase, etiquetas nuevas versus originales

Si se compara la gréfica de la descarga de fase contra otra distinta, con las viejas y nuevas etiquetas,
ver Figura[4.37] es posible verificar que hay registros que han cambiado su coloracion, en especial con
registros asociados al EPRI B, el cual en teoria debiera ser el mas cercano al EPRI C. Al mismo tiempo,
por l6gica no deberian existir registros EPRI A que se hayan re-etiquetado a EPRI C. Concretamente, se

presenta en la siguiente tabla la evolucion entre el etiqueteado original y el nuevo.
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Etiqueta Original Nueva

A 216 216
B 109 102
C 751 758

Tabla 4.4: Cantidad de datos y sus etiquetas, original y nueva

Por lo tanto, considerando que las anomalias nuevas a encontrar debieran ser pocas, los resultados

son aceptables.

4.6. Implementacion

Debido a la variabilidad encontrada en las cartillas de inspeccién, teniendo en cuenta que cada linea
de transmision tiene diferentes condiciones, y debido a los resultados anteriores presentados, se imple-

mentaran dos detectores de anomalia.

4.6.1. Detector de anomalias

Por un lado, Z-Score se desempefié de manera robusta, pero al usarlo con la totalidad de datos de des-
cargas de fase y tener una dispersion alta, su efectividad se ve reducida dada su dependencia estadistica
de medidas de tendencia central. Es por ello que se implementard como un detector de anomalias local,
utilizando como entrada cada descarga de fase, es decir, existirdn tres Z-Score, uno por cada descarga de
fase para cada registro en particular.

Por el otro, Isolation Forest tuvo mejor desempefio que Local Outlier Factor, y considera mas datos
de entrada que solo la descarga de fase, por lo que se utilizard como un detector de anomalias global,
siendo entrenado con la totalidad de datos de las cartillas.

Ambos detectores de anomalia trabajardn velando que no existan datos extrafios, tanto a nivel local
como global, generando una sugerencia de etiqueta EPRI C (esto debido a que en los datos existentes
no hay registro de EPRI D) en caso que ambos detecten como anomalia el mismo registro, evitando el
posible sesgo que puede tener Z-Score al mirar solo los datos de la cartilla de inspeccién de la que es
parte, y lo mismo para Isolation Forest, al haber sido entrenado con una mayor cantidad de datos que

posiblemente tengan mayor variabilidad.

4.6.2. Integracion en Excel

Para la ejecucion del detector de anomalias se utilizard el plugin PyXIl para cargar el modelo y su
comunicacién con los datos del excel, ademds se habilitard una hoja solo de lectura donde se mostrardn

los resultados de los detectores de anomalia.
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Z-50008 I-Z M- 5-0
Deteccién de ano malias Promedio 1979,965517 | B13,5344828 | 421,8793103
Desviacion 8036,446079 2602,732743 930,5531184
Circuito Descarga por fase Detector de Detector de anomalia particular Sugerencla
1 2 Iz M-M 50 anomalia global I M-M 50
127 X EES a3 50 No -0,242266979 A0,280670791 | -0,399632544
140 E a3 116 50 Mo -0,242266979 -0,26800081 -0,399632544
141 % A200 2400 100 Si 0773978251 | 0608538387 -0,34 550106
142 X 483 1600 4200 Si -0,186272079 0,302169141 4,060080628 EPRIC
143 X 300 250 1300 No -0,200043338 -0,216516461 0,942654556
144 X 43750 14200 2850 Si 5197575405 5,143234761 2,60933056 EPRIC
150 kS 100 a3 100 No -0,233929961 -0,280679751 40,34 550106
151 X EE] 33 116 No -0,242266979 -0,200890369 | -0,328706985

Cartilla inspaccion

33 33 |
1 Aot [ Cashcacion 91| Trformacion sdcorel KGR

Figura 4.38: detector de anomalias en la cartilla de inspeccién

En la hoja mostrada en la figura[d.38]se pueden apreciar las columnas de estructura, circuito y descar-
ga por fase, las cuales son copiadas automaticamente desde la hoja general de la cartilla de inspeccion.
Ademds se tienen cuatro columnas dedicadas a los detectores de anomalia, global y particular, y final-
mente una sugerencia de etiqueta EPRI.

Por otro lado, se ha incluido un apartado que muestre informacion acerca del Z-Score general de la
cartilla, incluyendo el promedio y desviacion para cada variable a la que se le aplica este andlisis, con el
objetivo de aportar mds informacién general de las condiciones de la linnea al usuario.

Como se ha explicado anteriormente, se analizan por separado las tres variables de descargas de
fase I-Z, M-M y S-D (llamadas variables eléctricas), y comparando cada registro con la distribucién
lograda por el conjunto de datos de la linea, donde se marcard como anomalia en base al threshold
|Z — Score| > 3. Ademds a un costado del detector particular o local, se encuentra el campo del detector
de anomalia global, que fue entrenado con la totalidad de datos aportados por la empresa al momento de
realizar esta memoria.

Como valor agregado al corto plazo, la cartilla entregard una sugerencia de EPRI C al encontrar un
registro andmalo para ambos detectores, es decir, un registro es marcado como anomalia tanto al ser
comparado con el resto de datos de su cartilla en particular, y al ser comparado con la totalidad de datos
(global). Cabe destacar que en los datos entregados por la empresa no se ha encontrado registro alguno

de EPRI D, es por ello que se decide ignorarlo.
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Capitulo 5

Conclusiones

En el presente capitulo se analizaran los objetivos definidos y la hipétesis definida, con el objetivo de

verificar su cumplimiento, y las razones, en caso que corresponda, de su implementacion.

5.1. Conclusiones generales

A lo largo de este trabajo, se ha demostrado que con los datos actuales no es posible modelar la
periodicidad en el tiempo, con la que se deben limpiar los aisladores eléctricos dado a una falta de datos.
Por otro lado, si se evidencia que es posible construir un modelo multivariable que ayude a la empresa en
sus estrategias de planificacién de mantenimientos, reduciendo los criterios subjetivos debido al detector
de anomalias y el etiquetado sugerido de EPRI C, el cual en parte cumple con la premisa de modelar la

periodicidad de limpieza.

Al inicio de este trabajo se buscaba generar un sistema predictivo, lo cual no fue posible debido a
que se contaba solo con una muestra temporal por cada registro de medicién (es decir, datos insuficientes
para trabajar con series de tiempo), es por ello que se ha trazado una ruta de seguimiento para la empresa,
con el fin de que se llegue al sistema predictivo. Lo realizado no es mds que parte del camino a recorrer,

lo que se explica mds en detalles en las proyecciones.

El detector de anomalias desarrollado, junto con la actualizacién de la cartilla y unificacién de for-
mato de esta, permite realizar una estimacion menos subjetiva del real estado de los aisladores, ya no
dependiendo tanto de la experiencia de la persona que los lee. Se ha desarrollado un sistema que no

interfiere con los procedimientos de la empresa, es claro y conciso, sin mayores complejidades.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES

5.2. Conclusiones especificas

A través del andlisis de datos se pudieron encontrar inconsistencias en los valores dentro de las

cartillas, insumo que fue utilizado para una reestructuracion de esta y estandarizacién de formatos.

El método de aprendizaje no supervisado Isolation Forest logra una mejor aislacién de los datos
anémalos, y junto con Z-Score logran realizar una correccion de etiquetado que hace que los

grupos estén mejor cohesionados y diferenciados entre si.

La cartilla de inspeccion ha sido mejorada sustancialmente en comparacién a como se encontra-
ba cuando se comenzd este trabajo, impactando directamente en la mejora del procedimiento de

inspeccion y posterior andlisis del drea de mantenimiento de Chilquinta.

Con la solucién realizada se han mejorado la calidad de los datos y se han creado herramientas
de andlisis mds objetivas. También se ha trazado un camino que lograra la mejora de gestion de

recursos, optimizacién de tiempos y mejor accesibilidad a la informacidn.

Lo que se construyé en este trabajo es parte de una solucién mayor, la cual se puede ver en la Figura[5.1]

donde cada solucién en particular ataca a un problema diferente, el cual es especialmente abordado por

cada una de las disciplinas dialogando entre si para lograr una cohesion del trabajo. A continuacién se

especifican mds estas etapas:
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1. Estandarizar procedimientos: Orientada a mejorar la manera y protocolos que sigue el personal de

inspeccion de Chilquinta, teniendo como objetivo construir un manual de inspeccion.

Reestructurar cartilla de inspeccién: Orientada a estandarizar y unificar formatos en la cartilla de

inspeccién, ademads de agregar informacién de apoyo para la clasificaciéon EPRI y de los aisladores.

Detector de anomalias: Orientado a velar por la calidad de los datos y generar sugerencia en

clasificacién EPRI cuando existan registros extrafios.

Centralizar fuente de datos histdricos: Orientado al almacenamiento y visualizacién, centralizando

la fuente de datos y mejorando la accesibilidad a estos.

Digitalizar recoleccidon de informacién: Orientado al reemplazo de la cartilla de inspeccién por
su homologo digital, ingresando directamente la informacién a la base de datos y pudiendo ser

consumida por el ingeniero de mantenimiento a cargo.
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5.3. Proyecciones

Estandarizar Detector de Digitalizar recoleccién
procedimientos anomalias de informacion
AN

Bases para
— modelo
EE A E "3" predictivo

”
Frd
v

b
. Mejora procesos internos
Reestructurar cartilla Centralizar fuente
de inspeccion de datos histéricos @ Digitalizacién de procesos

Figura 5.1: Proyeccién del disefio de la solucién predictiva

Lo abordado por el equipo corresponde a las etapas de mejora de procesos internos y se dejard como
trabajo a futuro y opcional la digitalizacién de procesos, lo cual puede propiciar un mejor escenario para
lograr el objetivo de construir un modelo predictivo. A continuacidn se especifican mds estas etapas:

Por otro lado, se espera que se implemente la nueva cartilla con el detector de anomalias y sea
probado durante un periddo en las inspecciones proximas de la empresa. Esto debido a que al momento
de realizar este trabajo, la empresa estd entrando en un periédo de transicion de duefios y los tiempos no

se han ajustado a los del periédo de la memoria.
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Anexos

A.1. Resumen estadistico 14 cartillas

En la siguiente tabla se puede apreciar un resumen estadistico para la temperatura y humedad de 14

cartillas
Archivo de cartilla asociado p::i::g:ii o d eg;:fi.(m Eﬁ::;‘fﬁg (I{ilsl:il;gi?’:l S:gllgt(liz(sl

LT CCBON PO o em e
LT L BN - ' eroow @
LUTTAMLE 160t BT s e
LT SLAS Y Tt
i(i%??szliﬁllf (I)Erzrgelacz(:tr(glfs (AM)xlsx 100 00 078 0-000 °
LT SPPEA S
LT TS BO00 e e
SIS e s ow
LT TO-Con PO 00 s 000
e 0 s om
LLTT SATA (adiionatysis 18309 v e
LT ACCOAS N7 0 e
10069890 _Informe Corona 15.0 0.0 0.75 0.000 8

LLTT_CH-CA 1-7.xlsx

Tabla A.1: Resumen estadistico temperatura y humedad 14 cartillas individuales
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A.2. t-SNE con diferente perplexity

A.2.1. Variables categdricas y numéricas

Para generar los siguientes resultados se usé t-SNE con todas las variables, incluyendo categdricas.

TSNEE con variables categoricas y numeéricas, perplexity=10

A
= B
c
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Figura A.2: t-SNE con perplexity 10
TSNEE con variables categoricas y numeéricas, perplexity=50
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Figura A.3: t-SNE con perplexity 50
TSNEE con variables categoricas y numeéricas, perplexity=80
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Figura A.4: t-SNE con perplexity 80
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A.2.2. Solo variables numéricas

Las siguientes figuras presentan los resultados de t-SNE aplicado solo a descargas de fase y variables

ambientales.
TSMEE sin variables categoricas, perplexity=20
&0 - - ;
[
40 -
20- o - -
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5
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-
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80 —60 —40 -2 0 2 a0
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Figura A.5: t-SNE sin variables categéricas con perplexity 20
TSNEE con variables categéricas y numéricas, perplexity=50
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Figura A.6: t-SNE sin variables categéricas con perplexity 50
TSNEE con variables categéricas y numéricas, perplexity=80
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Figura A.7: t-SNE sin variables categéricas con perplexity 80
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES
A.2.3. Solo con descargas de fase
TSNEE con descargas de fase, perplexity=10
300 - 4
c
200
100
10
300
—300 - 10 100 200 300
tsne 1
Figura A.8: t-SNE utilizando descargas de fase con perplexity 10
TSNEE con descargas de fase, perplexity=30
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150 1o - 100 150 200
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Figura A.9: t-SNE utilizando descargas de fase con perplexity 30
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Figura A.10: t-SNE utilizando descargas de fase con perplexity 50
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TSNEE con descargas de fase, perplexity=80

tsne 2

tsne 1

Figura A.11: t-SNE utilizando descargas de fase con perplexity 80
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