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Abstract

Failures in electrical equipment due to insulation deterioration lead to interruption and
restoration times in the operation of the electrical system, resulting in associated economic
losses. One of the aging mechanisms in insulation are electrical trees, cavities in the insulation
that grow in shapes similar to botanical trees. Monitoring electrical variables associated with
electrical trees, such as partial discharges, would enable preventive actions against potential
failures in electrical equipment. In this study, the predictive capability of the evolution of
electrical trees was evaluated using artificial intelligence techniques. Data from partial
discharges and lengths of electrical trees were collected through tests at 15 kV AC, 15 kV AC +
15 kV DC, and 15 kV AC-15 kV DC in epoxy resin samples. Prediction was performed using
random forest and neural network models. The data were labeled with the deterioration state of
each electrical tree based on its advancement, determined by inspecting its lengths and partial
discharge characteristics. The training data were based on parameters from the IEC 60270
standard and phase-resolved partial discharge patterns. Prediction capabilities for the prediction
of the states of electrical trees were achieved with approximately 90% accuracy for both random
forest and neural network models. Additionally, it was observed that the phase-resolved partial
discharge analysis within the feature set is of greater importance than the parameters of IEC
60270.
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Resumen

Los fallos en equipamientos eléctricos debido a deterioros de aislantes producen tiempos de
corte y reposicion en la operacion del sistema eléctrico produciendo pérdidas econdémicas
asociadas. Uno de los mecanismos de envejecimiento en aislantes son los arboles eléctricos,
cavidades en el aislante que crecen con formas similares a arboles botanicos. Un monitoreo de
las variables eléctricas asociadas a los arboles eléctricos, tales como las descargas parciales,
permitiria acciones preventivas ante la posibilidad de una falla en el equipamiento eléctrico. En
este trabajo de memoria se evalué la capacidad de prediccion de la evolucion de arboles
eléctricos mediante técnicas de inteligencia artificial. Se utilizaron datos de las descargas
parciales y longitudes de arboles eléctricos ensayados a 15 kV AC, 15kV AC + 15 kV DC y
15kV AC-15kV DC, en probetas de resina epdxica. Para realizar la prediccion se utilizaron
modelos de random forest y redes neuronales. Los datos se etiquetaron asignando un estado de
deterioro de cada arbol eléctrico respecto a su avance basado en la inspeccién de sus longitudes
y caracteristicas de descargas parciales. Los datos de entrenamiento utilizados fueron basados
en parametros de la norma IEC 60270 y mediante el anélisis de diagramas resueltos en fase de
las descargas parciales. Se obtuvo una capacidad de predecir los estados de arboles eléctricos
con una exactitud de alrededor del 90% con los modelos de random forest y redes neuronales.
También se observo que dentro del set de caracteristicas es de mayor importancia la obtencion

de los analisis resueltos en fase respecto a los parametros de la IEC 60270.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Justificacion del tema

En la actualidad, el uso de aislantes poliméricos estd ampliamente extendido en los sistemas
eléctricos de alta tension, principalmente en cables subterrdneos y submarinos. La confiabilidad
de los sistemas de aislacion es fundamental para el funcionamiento del sistema eléctrico, ya que
una falla en la aislacion puede traer importantes consecuencias como, por ejemplo, la
interrupcion en el suministro eléctrico y/o el dafio irreparable en los equipos eléctricos. Esto, a

su vez, conlleva altos tiempos de reparacion y de reposicion de servicio.

La operacion de los sistemas eléctricos requiere sistemas de aislacion confiables para su
correcta operacién. Sin embargo, estos sistemas estan habitualmente sometidos a deterioro. Los
factores de envejecimiento que producen este deterioro son de 4 tipos: térmicos, eléctricos,
ambientales y mecanicos. Estos factores se ven afectados por las tensiones y corrientes producto
de la operacion de los sistemas eléctricos y/o a factores ambientales externos, los cuales activan
distintos mecanismos de envejecimiento [1]. Uno de los principales mecanismos de
envejecimiento en aislantes poliméricos son los arboles eléctricos. Los arboles eléctricos son
cavidades micro tubulares con geometrias complejas, similares a arboles botéanicos, que pueden
ocurrir en imperfecciones tales como contaminantes, protuberancias o vacuolas sujetas a estrés
eléctrico durante periodos de tiempo prolongados, generando dafios irreversibles a la aislacion
en el sitio en el que se presenten. Los arboles eléctricos se inician en cavidades que albergan las
condiciones para la generacion de descargas parciales, las que se propagan en forma tubular,
conocidas como ramas. Estas ramas crecen en longitud y ancho a lo largo del tiempo hasta
cruzar el aislante, generando un camino entre electrodos. De esta manera, se producird
inevitablemente la falla eléctrica del aislante y, por ende, la falla del sistema [2]. En particular,
se ha observado que cables de alta tensién pueden presentar descargas parciales, las que
deterioran el aislante. Este deterioro puede ser acelerado por la temperatura de funcionamiento y
los transientes eléctricos. Ademas, es posible asociar estas descargas parciales a la existencia de
arboles eléctricos [3], los cuales son indicadores del deterioro de la aislacion. A través de los
arboles eléctricos y las descargas parciales se puede predecir la vida til restante de los aislantes

y prevenir la falla de este.

Para estudiar este mecanismo de degradacion, se ha buscado caracterizar la propagacion de

arboles eléctricos en distintas condiciones, relacionando el crecimiento de estos a la actividad de
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descargas parciales. Para ello, se han utilizado distintas técnicas como patrones resueltos de fase
(PRPD), andlisis de secuencia de pulsos (PSA) series de tiempo no lineales (NLTSA) y analisis
de geometrias fractales, para extraer informacion del estado de propagacion de estos arboles.
Sin embargo, a la fecha no existe un modelo analitico general capaz de modelar el fenémeno,
debido principalmente a su complejidad, y naturaleza cadtica y estocastica. Esto dificulta la
prediccién del momento en que el arbol va a cruzar la extensién del aislamiento, lo que define
en la practica el fin de la vida uatil del aislante como consecuencia de la inminente ruptura

dieléctrica.

Actualmente, nuevos métodos han tomado relevancia para predecir el comportamiento de una
serie de fendmenos no-lineales y cadticos, donde no ha sido posible estudiarlos con métodos
cléasicos. Una de las herramientas que cada dia cobra mas fuerza son las técnicas de inteligencia
artificial (IA), entre ellas, Machine Learning: técnicas de aprendizaje por computadora. Las
técnicas de 1A se han aplicado en distintas areas del conocimiento para estudiar problematicas
tales como la prediccion de velocidades de viento, disponibilidad solar y demandas energéticas,
entre otras. Estas técnicas han entregado resultados satisfactorios, sin la necesidad de contar con
un conocimiento pleno de la fenomenologia que gobierna el fendmeno, o de modelos
matematicos que lo representen. Lo anterior es de suma utilidad debido a su caracter pragmatico
en la resolucién de problemas, evitando tener que contar con expresiones analiticas. Con las
técnicas de machine learning, se abre una nueva ventana para caracterizar el fenémeno de
crecimiento de arboles eléctricos y complementarlo con los métodos ya existentes. De esta
manera, con el uso de este tipo de técnicas se espera obtener una mejor descripcion del

fendbmeno y contribuir, asi, a la prediccion del fin de la vida util de los sistemas de aislamiento.

En este contexto, el objetivo de este trabajo es utilizar de técnicas de Machine Learning para
estimar la propagacion de arboles eléctricos en aislantes de resina epoxica sometidos a
envejecimiento acelerado. Para ello, se cuenta con mediciones de la longitud y ancho del &rbol,
y del promedio de descargas parciales, obtenidos del trabajo de doctorado del Dr. Ibrahim
Iddrissu (The University of Manchester),” Study of Electrical Strength and Lifetimes of
Polymeric Insulation for DC Applications” [4].

El objetivo de este trabajo de memoria es aportar a la prediccion de la vida util de aislantes, a
través del estudio de este fendmeno en una resina epoxica, y sentar las bases para futuras
aplicaciones en el diagndstico de equipamiento eléctrico. Esto se lograra evaluando la capacidad

de prediccién de técnicas de inteligencias artificial en la propagacion de arboles eléctricos.

Este estudio se centrard en resina epoxica sujeta a envejecimiento acelerado por arborizacion

eléctrica. Sin embargo, a pesar de ser un caso particular, la metodologia y herramientas
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desarrolladas se pueden utilizar para estudiar el envejecimiento de otros tipos de polimeros. De
esta forma, se espera contribuir al area de evaluacion y prediccion del estado de deterioro de los
aislantes, aspecto fundamental para pasar de un esquema de mantenimiento preventivo a uno

basado en la condicidn real del equipamiento.
El objetivo general de la memoria es:

e Evaluar la capacidad de prediccion de la evolucion de arboles eléctricos en una resina

epoxica mediante técnicas de inteligencia artificial.
Los objetivos especificos son:

e Revisar bibliografia técnica sobre la caracterizacion y prediccion de la evolucion de
arboles eléctricos mediante técnicas de inteligencia artificial.

e Seleccionar caracteristicas de entrada y modelos de inteligencia artificial para la
prediccion de la evolucion de arboles eléctricos.

e Implementar modelos de inteligencia artificial apropiados, en base a la literatura
técnica, para predecir la evolucion de arboles eléctricos.

e Evaluar el desempefio de los modelos entrenados para la prediccion de la evolucién de
arboles eléctricos en resina epoxica y proponer una metodologia de andlisis segun los

resultados obtenidos.
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Capitulo 2
Marco tedrico

En esta seccion se describe el marco teérico que sustenta este trabajo. Se introducen conceptos e
ideas respecto al envejecimiento de aislantes, mecanismos de envejecimiento, andlisis de
descargas parciales y como los métodos de andlisis permiten el diagnostico de los
equipamientos eléctricos. Con lo anterior, se busca enmarcar el por qué el analisis de arboles
eléctricos es un fendmeno que, al comprenderlo, contribuye al diagnéstico del estado de
deterioro de aislantes poliméricos en equipamiento eléctricos. Ademas, se busca mostrar como
las técnicas de inteligencia artificial aplicada al estudio del crecimiento de arboles eléctricos
pueden aportar a la prediccion del estado de propagacion de estos.

2.1. Envejecimiento de aislantes

Una componente fundamental de los sistemas de transmisién y equipos eléctricos son los
aislantes. La falla de un aislante puede producir importantes pérdidas econémicas 0 humanas,
por lo que es de vital importancia anticiparse y evitar este tipo de fallas. La gran mayoria de los
equipos eléctricos operan durante decenas de décadas, por lo que es fundamental diagnosticar su
estado, en particular los aislantes, para su reparacion, reemplazo 0 mantencion antes de que

ocurra una falla.

Los factores de envejecimiento de un sistema de aislacion se pueden dividir en cuatro: factores
térmicos, eléctricos, mecanicos y ambientales (TEAM). Estos factores pueden actuar de manera
individual o conjunta y activan distinto mecanismo de envejecimiento. Pueden producir
cambios en las propiedades del material de un sistema de aislacion (envejecimiento intrinseco) o
producir una degradacion del sistema de aislacion producto de la interaccién con contaminantes,
defectos, protuberancias o vacios en el material o en las interfaces de este (envejecimiento
extrinseco). En general, estos defectos se introducen de forma involuntaria durante el procesado
del material, la manufactura de los equipos, el transporte, la instalacion o en servicio [1].

Algunos de los principales factores de envejecimiento se presentan en la Tabla 1.

Térmica Eléctrico Mecanico Ambiental
-Altas temperaturas | -Tensién ~ (Alterna, | -Tension, Humedad
-Oscilaciones de continua, impulsos) | compresion, Liquidos, Gases.
temperatura -Corriente esfuerzos cortantes. Radiacion

-Bajas temperaturas | -Frecuencia -Fatiga, vibracion.
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Tabla 1: Factores de envejecimiento en aislantes.

2.1.1. Descargas Parciales

De acuerdo con la norma IEC 60270, una descarga parcial se define como una “descarga
eléctrica localizada que produce la conducciédn parcial a través del aislante entre conductores y
puede o no ocurrir adyacente a un conductor”. Estas descargas parciales son, generalmente,
consecuencias de concentraciones de estrés eléctrico en el aislante o en la superficie.

Comunmente, tales descargas aparecen como pulsos de duracién menor a 1 microsegundo [5].

Las descargas parciales ocurren en cualquier sistema de aislacion de equipamientos eléctricos.
En general, estan restringidas a una parte del material dieléctrico, que puede ser sélido, liquido o
gaseoso [6]. Las descargas parciales ocurren, ademas, de forma aleatoria y obedecen a un

fendmeno estocastico.

Las descargas parciales se pueden agrupar de acuerdo a su fuente en 3 tipos, descargas internas,
superficiales y corona [7]. Las descargas internas ocurren en vacuolas o cavidades al interior de
dieléctricos solidos o liquidos. Tipicamente, este tipo de descargas se originan por el
desprendimiento del aislante del electrodo o por micro cavidades presentes por los procesos de
manufactura y tienden a dar origen a la expansion de arboles eléctricos en la longitud de
aislantes poliméricos. Las descargas superficiales aparecen en las fronteras de materiales
aislantes diferentes. Son producidas por contaminacion en la superficie, como particulas
metélicas, produciendo caminos de baja resistencia. Finalmente, las descargas tipo corona
ocurren en dieléctricos gaseosos en la presencia de campos eléctricos no homogéneos. Las

figuras a continuacion muestran de forma ilustrativa los tres tipos de descargas.

Figura 2.1:Descarga Figura 2.2: Descarga Figura 2.3: Descarga
interna superficial corona

2.1.2. Arboles eléctricos

Los arboles eléctricos son estructuras que crecen con formas similares a arboles botanicos.
Consisten en micro canales gaseosos con o sin paredes carbonizadas que pueden ocurrir en
intensificadores de estrés como protuberancias, contaminantes, vacuolas o interfaces de
aislantes expuestas a estrés eléctrico prolongado [8]. En la Figura 2.4 se muestra un ejemplo de

un arbol eléctrico en una resina epoxica.



Capitulo 2: Marco tedrico 12

Figura 2.4: Arbol eléctrico en resina epoxica [9]

Los arboles eléctricos se inician por el efecto de campos eléctricos alternos de alta divergencia,
intensificados por caracteristicas geométricas como una punta de electrodo o por descargas
parciales en cavidades con gas. Alternativamente, pueden ser producidos por cortocircuitos o
inversiones de polaridad de tension continua [2]. EI proceso de generacion se puede dividir en,
al menos, 2 etapas. La primera etapa, de incubacion, corresponde a la etapa donde se genera el
primer defecto tipo tdnel, que tiene la capacidad de albergar descargas parciales. En la
actualidad, aun no se sabe el proceso por el cual la inyeccion de carga suministra la energia al
polimero para generar un dafio fisico en este, generando asi el primer dafio tipo tanel en el
aislante. Algunas de las alternativas propuestas para explicar el fendmeno son la ruptura de
enlaces quimicos mediante radiacion UV emitida durante la recombinacion de carga eléctrica, la
degradacion quimica mediante impacto de electrones de alta energia cinética o la deformacién
mecanica del polimero. Sin embargo, lo que parece seguro es la presencia de estados de

electroluminiscencia, que preceden la actividad de descargas parciales [2].

La segunda etapa es la de propagacion, donde el arbol eléctrico crece a través de la aislacion
formando ramificaciones similares a arboles botanicos [2]. La transicion desde la etapa de
incubacion a la de propagacion de los arboles eléctricos la determina la aparicion de actividad
de descargas parciales, tipicamente de magnitudes mayores a 0.1 pC. Estas descargas ocurren en
cavidades tubulares y con el tiempo generan ramificaciones. Las descargas parciales en los
canales de los arboles se pueden explicar por la teoria de ruptura dieléctrica en gases, al estar
estos llenos de gas. Un modelo que explica el avance del arbol eléctrico es el modelo de

descarga de avalancha [10].

El crecimiento de é&rboles eléctricos se puede caracterizar con modelos estocésticos o
deterministicos [10]. Ejemplos de estos modelos son caracterizaciones geométricas mediante
dimension fractal [11], caracterizacion mediante andlisis de las componentes de frecuencia de

los pulsos de descargas parciales [12], analisis clasicos con diagramas resueltos en fase (PRPD),
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y analisis de secuencia de pulso (PSA) [13]. La importancia de entender los arboles eléctricos es
que son un indicador del estado de deterioro del aislante. En [9], se estudio la evolucién de los
arboles eléctricos en secciones de cables XLPE de 35 kV a través de la descomposicion de la
forma de onda de los pulsos de descargas parciales utilizando series de Fourier, a través de las
cuales se generaron patrones tiempo-frecuencia de la forma de onda de los pulsos de descargas
parciales. El objetivo del estudio fue buscar caracteristicas eléctricas que explicaran la etapa de
avance de los arboles eléctricos. Los resultados mostraron que las caracteristicas de tiempo-
frecuencia de los pulsos de descargas parciales son diferentes para cada etapa del arbol
eléctrico. Otro ejemplo es el estudio publicado en [14], donde se generaron arboles eléctricos en
partes de un cable XLPE de una linea de transmisién de 110 kV, a través de la inyeccion de
descargas parciales. En el estudio, se encontrdé una relacion entre la actividad de descargas
parciales y la longitud de los arboles, la que se pudo usar para evaluar el grado de desarrollo de
los arboles eléctricos y, por consiguiente, del deterioro del aislante.

2.1.3. Caracteristicas relevantes
La norma IEC 60270 propone una serie de pardmetros estadisticos para caracterizar las

descargas parciales [5]. Los parametros estadisticos tipicamente utilizados son:

N
1
Corriente promedio de descarga: [ = Tror Zlqil (2.1)
rel =1
1 N
Potencia de descarga: P = T_fz qili (2.2)
re 1=1
1 N
Razon cuadratica: D = 7 f2|q‘2| (2.3)
rel i3
N
Razon de repeticion de pulso: n = T (2.4)
ref
H H _ Z{V:llqll
Magnitud de descarga media: Gavg = = (2.5)
Magnitud maxima: gmqx = max(q4, 92, ---,q;) (2.6)

Donde T, corresponde al intervalo de tiempo de analisis, q; la magnitud aparente de la i-ésima
descarga, N la cantidad de descargas registradas y u la tension al momento de ocurrir la
descarga. Ademas, estos parametros se pueden caracterizar en base a su percentil de ocurrencia,

por ejemplo, percentiles 25, 50, 75 y 95 de la magnitud absoluta de las descargas parciales.

Otra técnica altamente utilizada para el andlisis de descargas parciales son los diagramas

resueltos en fase (phase-resolved partial discharge, PRPD). Estos diagramas presentan, en un
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gréfico, la actividad de descargas parciales en funcidon de la fase de la tension al momento de su
ocurrencia. La frecuencia de la sefial de referencia utilizada en el instrumento de medicion para
la ubicacion de la fase de ocurrencia de las descargas parciales tipicamente es la aplicada para la
generacién de las descargas parciales [15]. Lo usual para caracterizar la actividad de las
descargas parciales es utilizar el valor maximo de las descargas, el promedio y la cantidad de
descargas parciales. Ademas del diagrama, se pueden obtener distribuciones univariadas de cada

parametro:

Hgmean(®) : distribucion del valor medio de la carga en cada ventana de fase
Hymax(¢) : distribucion del valor méaximo de carga en cada ventana de fase.
distribucion de la cantidad de descargas parciales en cada ventana de

Hy(¢)

fase.

Lo usual es obtener estas distribuciones de manera diferenciada para el semiciclo positivo y el
semiciclo negativo de la sefial de referencia. Ademas, de las distribuciones se pueden obtener

los momentos estadisticos, siendo los siguientes los més utilizados:

Promedio: p = % 2.7)
Kurtosis: K, = TiLi0a — W) (2.10)

o* Zliv=1 f(x)

2.1.4. Técnicas de identificacion de caracteristicas relevantes.

La innovacion tecnoldgica reciente ha permitido la recoleccion de cantidades masivas de datos
con una gran cantidad de caracteristicas, lo que ha permitido el descubrimiento de nuevos
conocimientos y el modelamiento de patrones mediante técnicas computacionales. Algunos de
los problemas derivados de la masividad de estos datos es lo dificil que es almacenarlos y

analizarlos. Por esto se hace necesario tener métodos que reduzcan la cantidad de estos con el
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objetivo de reducir la informacién almacenada y los tiempos de computo en la etapa de analisis.
El método que cumple esta funcion es la llamada Reduccion de Dimensionalidad, la cual extrae
un nimero reducido de caracteristicas mediante la remocion de informacién irrelevante,
redundante y/o ruidosa. Esta reduccién de dimensionalidad busca disminuir la cantidad de datos
a manejar a la vez de no generar una reduccion significativa en la capacidad de prediccion de

los modelos de machine learning [16].

Por lo anterior es que, una vez obtenidas las caracteristicas para representar las descargas
parciales y los arboles eléctricos, es necesario identificar un subconjunto relevante. Esto debido
a que, en muchos casos, existen caracteristicas con una alta correlacion, por lo que no aportan
informacién nueva. Por otra parte, utilizar demasiadas caracteristicas puede llevar a problemas

de “sobreajuste”, disminuyendo la capacidad de generalizacion de los algoritmos.

Existen basicamente dos maneras para extraer caracteristicas relevantes: técnicas de “seleccion”
y técnicas de “extraccion”. Por una parte, las técnicas de seleccion buscan encontrar un
subconjunto reducido de caracteristicas que contengan la mayor cantidad de informacion
posible, descartando el resto. Esta seleccion de caracteristicas del conjunto original permite una
exploracion intuitiva del problema a través de los datos, pues al conocer las caracteristicas
originales relevantes estas se pueden asociar al fenémeno fisico en analisis logrando un mayor
entendimiento del problema [17]. Algunos ejemplos de esta técnica es la denominada
“Seleccion Recursiva de Caracteristicas” la cual selecciona caracteristicas de forma secuencial
basada en métricas de importancia para generar un ranking indicando cuales caracteristicas
podrian ser relevantes. Por su parte, las técnicas de extraccion buscan extraer o derivar
caracteristicas a partir del conjunto original, generando, entonces, un nuevo conjunto de

caracteristicas. Un ejemplo de esta técnica es el “Andlisis de Componentes Principales™ [18].

2.2. Técnicas de inteligencia artificial

Las técnicas de inteligencia artificial son algoritmos Utiles para identificar patrones, predecir o
clasificar un fenémeno, en base a datos, en particular cuando los fenémenos en estudio no estan
descritos por un modelo analitico (o el modelo analitico es de alta complejidad). La ventaja es
que, para estudiar el fenémeno, se generan modelos de tipo “caja negra” que estiman una salida,

en base a un conjunto de datos de entrada, por lo que no es necesario tener un modelo analitico.

2.2.1. Técnicas de aprendizaje
Los métodos de inteligencia artificial se pueden dividir en 3 grandes grupos en funcion de como
“aprenden” de los datos. Estos métodos son “aprendizaje supervisado”, “aprendizaje no

supervisado” y “aprendizaje reforzado”.
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Figura 2.5:Grupos inteligencia artificial

2.2.1.1 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es una técnica para deducir una funcién (es decir, el modelo) a partir
de datos de entrenamiento, los cuales consisten en datos de entrada y salida. La funcién a
deducir consiste en un mapeo entre los datos de entrada y los de salida. Los datos de salida
pueden ser variables continuas, en cuyo caso se habla de un problema de “regresion”, o una
etiqueta de clases, en cuyo caso se habla de problemas de “clasificacion”. Por ejemplo, para el
caso de la evolucion de arboles eléctricos, los datos de entrada podrian ser la cantidad de
descargas parciales por minuto y los datos de salida podrian ser la longitud del arbol eléctrico
(problema de regresion) y/o la etapa de evolucién del arbol eléctrico (para un problema de
clasificacion), entre otros. Una vez obtenido el modelo, se puede estimar el valor de la(s)
salida(s) a partir de nuevos datos de entrada. El termino supervisado hace referencia a que los
datos de salida son conocidos por la inteligencia artificial al momento de entrenar el modelo, es

decir, el modelo se guia por estos valores para generar una prediccion.

2.2.1.2 Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado se caracteriza por tratar con datos no etiquetados o datos con
estructuras desconocidas. En este caso, el objetivo es extraer informacion relevante de los datos,
como por ejemplo identificar patrones a partir de similitudes y diferencias entre las
caracteristicas de los datos. Una de las técnicas de inteligencia artificial mas utilizada en este
tipo de aprendizaje es el “clustering”, que busca agrupar los datos en grupos (o “clusters”) con
caracteristicas similares entre si. De este modo, un modelo puede predecir la caracteristica o
cluster al que pertenece un nuevo grupo de datos a partir de las caracteristicas o clusters

detectados en los datos de entrenamiento

2.2.1.3 Aprendizaje reforzado

El aprendizaje reforzado es una técnica que busca determinar qué “acciones” debe realizar un
“agente ” dentro de un “ambiente” dindmico con tal de maximizar una recompensa. Un ejemplo
de este tipo de aprendizaje es el de un motor de ajedrez. Aqui el sistema decide qué serie de

movimientos (acciones) debe realizar un jugador (agente) dependiendo del estado del tablero
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(ambiente), y la recompensa se puede definir como ganar o perder al final del juego, o la calidad
de una jugada en particular.

2.2.2. Tipos de modelos

Existe una enorme cantidad de modelos de inteligencia artificial, por ejemplo, Arboles de
Decision, Random Forest, Support Vector Machine, K-Nearest-Neighbor, Regresién Logistica
(solo por nombrar algunos). A continuaciéon, se describiran los modelos de tipo Random Forest
y Redes Neuronales (ya que son los que se usaron en este trabajo) y Arboles de Decision (ya
que es el modelo bésico en el que se basa un Random Forest).

2.2.2.1 Arboles de decision

Un Arbol de decision es un modelo de machine learning que utiliza aprendizaje supervisado.
Este método se basa en separar los datos mediante simples decisiones légicas a partir de las
caracteristicas de las muestras, para asi separarlas en sus respectivas clases (para clasificacion) o
rangos de valores (para regresion).

Una manera simple de entender como funciona un arbol de decision es tomar el ejemplo de una
clasificacion binaria a partir de diferentes caracteristicas de entrada. En principio, el algoritmo
busca el limite que mejor separa los datos en ambas clases (en funcién de la caracteristica de
entradas que mejor logra esta division). Para esto, el algoritmo busca reducir la “impureza” de
los grupos creados tras la division. La “impureza” mide qué tan mal se clasificaron los datos
entre las dos clases. Mientras mas datos de una clase quedaron en el grupo de la otra clase, mas
“impuro” es ese grupo. La decision que genera los grupos resultantes define un “nodo”,
mientras que los grupos resultantes (y sus subsecuentes decisiones) definen las “ramas”. Hecha
una divisién, se repite el mismo proceso sobre los grupos resultantes, es decir, se busca otro
limite (usando cualquiera de las caracteristicas de los datos) para separar los datos en las dos
clases. Notar que este limite puede ser en cualquier caracteristica de los datos, no
necesariamente en la caracteristica utilizada en el nodo anterior. Estas nuevas decisiones
generan nuevos nodos con sus respectivas ramas. Este proceso idealmente se repite hasta lograr
separar los datos en grupos “puros” (es decir, grupos que contienen elementos de una sola

clase).

Para problemas multiclase este método funciona de igual forma. La Unica diferencia es que en

cada uno de los nodos hijos habrd mas de 2 clases para el grupo de muestras.

Las medidas de impureza mas cominmente usadas en arboles de decision de clasificacion son el

“Indice de Gini”, la “entropia”, y el “error de clasificacion”. En esta investigacion se us6 como
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medida de impureza el indice de Gini. La formulacion matematica de este es la que se muestra a

continuacion:

Io=1- Zp(ilt)z 2.11)
i=1

Donde c es el nimero de clases y p(i|t) es la proporcion de las muestras que pertenecen a la
clase ¢ para un nodo particular t. Si las muestras en el nodo pertenecen solo a una clase
(digamos la clase ;) entonces se tiene una proporcion p; igual a uno y el resto de los términos
pi=; Se anulan, dando un indice de Gini igual a cero. Evidentemente se busca que /; sea nulo, es

decir, que el nodo sea “puro”.

2.2.2.2 Random forest

En este trabajo se utilizo el método de “Bosque Aleatorio” (Random Forest), el cual es un
modelo “ensemble” de varios Arboles de Decision (es decir, el resultado se compone de la
composicion de varios resultados provenientes de Arboles de Decision diferentes). Los
diferentes Arboles de Decision que componen el bosque aleatorio se generan a partir de
diferentes subgrupos del set de datos total de entrenamiento. Este algoritmo se puede

esquematizar de la siguiente manera:

1. Se seleccionan aleatoriamente n muestras (con reemplazo) del set de datos de
entrenamiento.
2. Se crea un arbol de decision a partir de las n muestras. En cada nodo:
a. Se seleccionan d caracteristicas sin reemplazo
b. Se divide el nodo usando la caracteristica que proporcione la mejor division
minimizando la impureza.
3. Se repiten los pasos 1y 2 k de veces, generando un nimero k de Arboles de Decision.
4. La prediccion final del Random Forest combina la prediccion de cada Arbol de
Decision mediante voto mayoritario para asignar la clase (es decir, a cada muestra le

asigna la clase “votada” mas veces por cada Arbol).

2.2.2.3 Redes Neuronales

Las Redes Neuronales son estructuras matematicas tipicamente compuestas por capas, las que a
Su vez se componen por neuronas (también llamadas nodos). Cada nodo realiza una suma
ponderada de las caracteristicas de entrada x;, asignandole a cada caracteristica un peso w;, para
luego sumar un altimo término, comdnmente llamado sesgo b (0 bias en inglés), tal como se

muestra a continuacion.
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1)L

z=wlix=wix; + - +wux, +b

Para terminar, el resultado anterior z se entrega a funcion de “activacion” (que suele colapsar la
suma a algin resultado binario, por ejemplo 1 y 0, para reflejar si la neurona se “activd” o no).
Las funciones de activacion tradicionales son la funcion sigmoide y la tangente hiperbdlica, sin
embargo, en el dltimo tiempo ha ganado popularidad la funcion ReLU (indicada a continuacion)
debido a su desempefio muchas veces superior a otras activaciones.

z,z=0

RelLU(z) =

0,z<0
Las redes neuronales se componen como minimo de una capa de entrada (que simplemente
recibe las caracteristicas de los datos de entrada, sin pesar los datos y sin funcién de activacion,
por lo que muchas veces no se considera como una capa de la red neuronal propiamente tal) y
una capa de salida (donde si se pesan los datos y si hay una activacion). La versién mas simple
de una red neuronal minima es en la que la capa de salida contiene un solo nodo. Si la funcién
de activacion es binaria (resultando, por ejemplo, en 0 0 1, dependiendo del valor de z) entonces
a este sistema se la llama perceptrdn. Por otro lado, si la activacion es lineal (equivalente a no

aplicar una funcion de activacion) entonces la red neuronal es equivalente a una regresion lineal.
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Figura 2.6: Esquema de respuesta de un perceptron ( [19])

Un perceptrén es un modelo de escaso interés practico debido a su baja capacidad de ajuste a
datos complejos. La potencia de las redes neuronales proviene de utilizar varias capas con varias
neuronas, con lo que logra modelar complejas relaciones no lineales. A las capas internas
(ubicadas entre la capa de entrada y la de salida) se las suele llamar capas ocultas (hidden

layers). Lo usual es que todas las neuronas de una capa reciban la salida de todas las neuronas
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de la capa anterior. A estas capas se las llama densas o completamente conectadas (dense o fully
connected, en inglés). En el caso mas simple (el de las redes feed-forward) los datos de salida de
una capa son la entrada de la capa siguiente. Otro tipo popular son las redes recurrentes, donde
los nodos, (a diferencia de en las feed-forward) reciben informacién tanto de los nodos

anteriores como de ellos mismos.

hidden units

Figura 2.7: Esquema red neuronal densa feed-forward de una capa oculta ( [20])

Los modelos de redes neuronales usados en este trabajo se implementaron mediante la libreria
de Python Tensorflow [21]. Estos modelos son de tipo feed-forward de capas densas (como el
de la Figura 2.7) con activaciéon ReLU para las capas ocultas y activacion "softmax” para la
capa de salida. Se utilizé la funcidn softmax ya que es especifica para los problemas de

clasificacion multiclase [20]. La funcién softmax esté definida por la siguiente formula:

eZi

C

softmax(zj) = W

(2.12)

Donde i = {1,...,C}, C es el nimero de clases y z; es la combinacion lineal de la salida de la
red para la clase i. El resultado para cada clase esta en el rango [ 0,1 ] y la suma de todas ellas
siempre es igual a 1 (es decir, esta normalizado). Esto permite interpretar a softmax(z;) como la
probabilidad de pertenecer a la clase i. De esta manera, cada dato se asocié a la clase

correspondiente al mayor valor de softmax(z) predicho.

Las redes neuronales se entrenaron mediante gradiente descendiente con el método de

retropropagacion del error [19]. Estos métodos funcionan de manera iterativa. Es decir, al
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entrenar una red neuronal se define un nimero de “épocas”. En cada época se actualizan los
pesos y los sesgos de las neuronas con tal de disminuir una funcién de pérdida (usualmente
alguna medida del error). En las redes neuronales utilizadas en este trabajo se utilizé la entropia
cruzada como pérdida (apropiada para ser utilizada junto a softmax en los problemas de
clasificacion) y el método ADAM (un tipo de gradiente descendiente popular por su efectividad)

para ajustar el modelo.

2.3. [Estado del arte de técnicas de inteligencia artificial aplicada a

prediccion de envejecimiento de aislantes

Como se indico en la seccion 2.1.2, en la actualidad no existen métodos analiticos que permitan
establecer relaciones entre el estado de deterioro en aislantes poliméricos y las descargas
parciales. Por su parte, el estado de deterioro se puede inferir a través de la propagacion de los
arboles eléctricos. Poder establecer una relacion de este tipo permitiria realizar acciones
preventivas, antes de que se produzca una ruptura del material aislante. Uno de estos
acercamientos son las técnicas de inteligencia artificial, las que han entregado buenos resultados
para problemas de naturaleza estocastica, como lo son las descargas parciales y los arboles

eléctricos.

La literatura técnica en cuanto al uso de técnicas de inteligencia artificial para la aplicacion en
ingenieria eléctrica es vasta. Se han utilizado, por ejemplo, redes neuronales y arboles de
decision para la prediccion de demandas, perfiles de generacion solar, prediccion de la vida de
equipamientos eléctricos, perfiles de viento y otros [22] [23] [24] [25]. Sin embargo, los
estudios de arboles eléctricos utilizando técnicas de inteligencia artificial son escasos. Resulta
atractivo, entonces, explorar técnicas de inteligencia artificial para predecir la evolucion de
arboles eléctricos y, asi, la vida atil de equipamientos eléctricos que utilicen aislantes

poliméricos.

En cuanto a la prediccion de la vida Gtil de equipos eléctricos, en [26] se presenta una propuesta
para la prediccién de la vida de cables de polietileno reticulado (XLPE). En este trabajo, se
clasificaron 2500 muestras de cable XLPE de 15 kV, utilizando un indice de salud. Este indice
fue generado a partir de datos de las descargas parciales, tiempo de servicio del cable, datos
visuales, corrosion y otros. Para la prediccion, se entrenaron 4 modelos de clasificacion
multiclase de 5 etiquetas: Support vector machine, KNN (K- Nearest neighborg), red neuronal
artificial y naive bayes. El entrenamiento se realizé dividiendo las muestras en una razén 8:2
entre entrenamiento y prueba y se utiliz6 un esquema de validacion cruzada K-fold de 10

pliegues con métricas de exactitud, precision, recall y F1 Score. Los resultados obtenidos se
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muestran en la Figura 2.8. Como se puede ver de esta figura, los resultados mostraron una alta

capacidad de prediccion en clasificar el indice de salud de las muestras de cable XLPE.
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Figura 2.8: Resultado prediccién de estado de salud de cables XLPE (fuente [26])

Otro ejemplo se presenta [27], para la prediccion de la vida Gtil de aislantes en motores

sumergibles. Los motores sumergibles estan sujetos a distintos factores de envejecimiento que

producen debilitamiento en los aislantes. Algunos de estos factores son la temperatura, tension,

y presion del agua. Para el estudio, se generaron datos de motores sumergibles de 6kV, mediante

envejecimiento acelerado. Se utiliz6 una red neuronal con retropropagacion, cuyos datos de

entrada fueron la temperatura, tension y presion de agua. El objetivo de la red neuronal fue

estimar la vida util del motor a partir de los datos de entrenamiento. Se obtuvo que el modelo

tuvo errores de prediccion entre -0.2 a 0.2 afios. Ejemplo de las caracteristicas operacionales a

las cuales fueron sometidos los motores se muestran en la Tabla 2

Input Output
Tension kV Temperatura °C Presion de agua (MPa) Vida (afio)

13.30 80.50 6.25 20.15
13.25 80.43 6.23 20.21
13.32 80.43 6.23 19.89
13.28 80.53 6.24 20.13
13.40 80.52 6.25 20.22
13.37 80.42 6.21 20.12

Tabla 2: Ejemplo de datos de motores sumergibles utilizados en [27]
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En [28], se estudio el progreso de arboles eléctricos en un aislante solido de polietileno
reticulado (XLPE). Para ello, se crearon 3 tipos de muestras con defectos artificiales, tal como
se muestra en la Figura 2.9. El primer modelo consiste en una aguja embebida sin defecto
artificial; el segundo modelo consiste en una aguja embebida con un vacio en la punta.
Finalmente, el tercer modelo consiste en una aguja embebida con una particula metélica. En el
desarrollo experimental, se registré la magnitud, fase y forma de onda de las descargas parciales
durante la expansion del arbol. Estas sefales se caracterizaron utilizando dos distribuciones
bidimensionales de los diagramas resueltos en fase, ¢ — n (fase — cantidad de descargas) y ¢ —
dmax (f @se — magnitud de descarga maxima). Con los datos obtenidos, se implementd un
modelo de inteligencia artificial correspondiente a una red neuronal de clasificacién, para
asociar la fuente de descargas parciales a uno de los 3 tipos de defectos simulados en las
muestras. Los datos de entrada corresponden a las caracteristicas extraidas de las mediciones de
descargas parciales desde el 70% al 90% de la expansion del arbol eléctrico. El objetivo de la
red neuronal fue identificar, a través de los datos, a qué tipo de defecto corresponde la sefial.

Como resultado, se obtuvo una exactitud del 99% en la identificacién de la fuente del arbol
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Figura 2.9: Modelos de falla para arbol eléctrico utilizado en [28]

Otra investigacion de mayor relevancia se puede ver en [29]. En esta investigacion se usaron
redes neuronales de clasificacion para identificar la etapa de evolucion de arboles eléctricos en
polietileno, mediante sefiales de descargas parciales medidas con una antena de ultra alta
frecuencia (ultra-high frequency, UHF) con una deteccion de sefiales maxima de 4GHz. Para
ello, se registraron mediciones de los pulsos de las descargas parciales durante el avance del
arbol eléctrico, aplicando descomposiciones de wavelet a cada sefial. Posteriormente, el arbol se

segment6 en 4 etapas en base a su crecimiento: etapa inicial, etapa de crecimiento, etapa de
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crecimiento retardado y etapa de crecimiento rapido. Las variables de entrada para la
clasificacion fueron pardmetros estadisticos de las distribuciones de energia de la
descomposicion de wavelet, utilizdndose en total 28 caracteristicas por pulso. El objetivo de
prediccién fue la etapa de crecimiento del arbol eléctrico. Lo anterior se implementd mediante
la técnica BPNN (back propagation neural netwrok) de 3 capas, obteniéndose resultados de

prediccidn con una exactitud cercana al 99%.

Los trabajos expuestos en esta seccion muestran que las técnicas de inteligencia artificial
podrian dar buenos resultados en predecir la vida util de equipamientos eléctricos y, en
especifico, para el diagndstico de arboles eléctricos. En especial, en [29] se lograron resultados
prometedores en cuanto a la identificacion de la etapa de crecimiento para arboles eléctricos,
mediante el uso de variables eléctricas, lo que es el foco de esta investigacion.

Los documentos revisados, a pesar de ser diversos y no enfocarse Unicamente a los arboles
eléctricos, coinciden en ciertos puntos. Se vio que, para la prediccion de la vida de
equipamientos y arboles eléctricos, se han utilizado técnicas de inteligencia artificial de
clasificacion multiclase, asignando estados (etiquetas) al nivel de deterioro, es decir, por
ejemplo, estado bueno, malo y muy malo. Ademas, se repite el uso de redes neuronales, debido

a la flexibilidad con la que se pueden ajustar a distintos fenémenos.
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Capitulo 3

Procedimiento experimental

En este capitulo se describen los datos utilizados en esta memoria y los analisis realizados para
la implementacion de los modelos de inteligencia artificial. Ademé&s, se muestran aspectos
relacionados con el manejo de datos y las caracteristicas extraidas.

3.1. Probetas de ensayo

Los datos utilizados en esta memoria fueron obtenidos de una seccion del estudio del Dr.
Ibrahim Iddrissu [4] sobre el tiempo de vida de aislantes poliméricos para aplicaciones de
corriente continua. Dentro de su estudio, investigo la propagacion de arboles eléctricos en resina
epoxica, tomando datos de las descargas parciales, ancho y longitud de los arboles en el tiempo.

El experimento realizado por el Dr. Ibrahim tuvo dos etapas. Una etapa de iniciacion rapida de
arboles, y una etapa de propagacién monitoreada por deteccidén Optica, y de medicién de
descargas parciales. La etapa de iniciacion tiene como fin generar un arbol en la probeta y la
segunda tiene como objetivo propagar los arboles a partir del defecto inicial generado en la

etapa de incubacion. Este trabajo se enfocé solo en la etapa de propagacion.

Las muestras utilizadas para la incubacion y propagacion de los arboles corresponden a cubos
de resina epdxica de 25 milimetros de lado con una aguja embebida fabricada por la empresa
Ogura [30], con la cara del plano de tierra metalizada con aluminio para un buen contacto con el
electrodo de tierra. La longitud por la que se puede propagar el arbol es el espacio entre la punta
de la aguja y el plano de tierra, teniendo un espacio de alrededor de 2 milimetros entre ambos.
Un esquema tipo de las probetas se muestra en la Figura 3.1.

HYV electrode
ﬁ/ Ogura needle
o

1Imm

/

le— 25mm ——  Ground electrode

2 luminium Tip radius 3um

Figura 3.1: Esquema muestra (fuente [4])
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Cabe destacar que el largo final de los arboles, al momento de tocar con la cara de la probeta,
medido a través de los registros de la cAmara, no siempre fue de 2 milimetros. Esto se debe por
variaciones en la fabricacion de las probetas, que hacen que la distancia entre la aguja y el plano
no siempre sea de 2 milimetros, o por el paralaje en la toma de imégenes, que no siempre es el

mismo.

3.2. Ruido de medicion

El ruido de medicion siempre es un problema al montar experimentos que involucren la
deteccién de descargas parciales. Esto se debe a que el orden de magnitud de las corrientes
generadas por una descarga es similar al ruido producido por el equipamiento eléctrico y las
ondas electromagnéticas presentes en el sitio donde se esta realizando el experimento. Para
eliminar el ruido en la obtencién de los datos, se empled un circuito de medicién balanceado
acorde a la norma IEC 60270 [5]. El montaje experimental logr6 captar ruido entre 0.25 pC a
0.35 pC, por lo que se decidio considerar solo descargas parciales con magnitudes de 0.4 pC o

superiores, como se indica en [4].

3.3. Datos disponibles

En total, se realizaron tres tipos de experimentos, cada uno con distinta tension de entrada,
aplicada en la aguja embebida:

e tension AC pura de 15kV peak
e tension AC de 15kV peak con offset DC de +15kV
e Tension AC de 15 kV peak con offset DC de -15kV

En total, se obtuvieron 10 probeta para el caso de inyeccion de una tension AC pura, 9 para una
tension AC con offset DC de +15kV y 7 para una tension AC con offset DC de -15kV. Es decir,

en total se obtuvieron 26 muestras de arboles eléctricos.

En cada ensayo, se registraron las magnitudes de las descargas parciales, y el largo y ancho de
los arboles eléctricos cada 5 minutos. Con estos datos, se obtuvo también el tiempo que pasé
desde el inicio del arbol, hasta el momento en donde se produjo la ruptura dieléctrica. Cabe
destacar que no todos los ensayos terminaron en una ruptura dieléctrica, por lo que en dichos
casos el tiempo final registrado corresponde al término del ensayo, del orden de las horas.
Debido a esto, en este trabajo se registrd también el tiempo transcurrido hasta la llegada del
arbol al contraelectrodo. La ventaja es que, una vez que el arbol llega al contraelectrodo, el
tiempo que demora en producirse la ruptura dieléctrica es aleatorio y no muestra una relacion
causal con la actividad de descargas parciales. Por otro lado, la llegada del arbol al

contraelectrodo marca en términos précticos el fin de la vida atil de un aislante.
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Capitulo 4
Modelos y  Resultados de

prediccion

En este capitulo se presentan los modelos utilizados para evaluar la capacidad de prediccion de
la evolucion de arboles eléctricos en resina epoxica mediante técnicas de inteligencia artificial y
los resultados de prediccion obtenidos. Se describen los modelos utilizados, asi como la
metodologia de analisis para evaluar la capacidad de prediccion de arboles eléctricos. Ademas,
se describen métodos para identificar las caracteristicas importantes para los modelos escogidos.

4.1. Modelos propuestos

La capacidad de prediccion de la evolucion de los arboles eléctricos se evalué mediante tres

modelos de machine learning.

1. Modelo random forest: Random forest mediante la libreria scikit learn con 100 arboles
de decision; criterio de la impureza de Gini para la division en cada rama de los
arboles;. el nimero de caracteristicas a considerar para buscar la mejor division es la
raiz cuadrada del nimero de caracteristicas totales; el submuestreo para los datos de
entrenamiento de cada arbol se realiz6 mediante “Bootstrap”. El resto de los parametros
utilizados son los fijados por defecto en la libreria scikit para random forest [31].

2. Modelo 1: Red neuronal de 3 capas, con una capa oculta, la que cuenta con 30 unidades.
Para las unidades de la capa oculta se utilizé la funcion de activacién ReLU, y para las

variables de salida se utilizd la funcién de activacion softmax.

C 1t i
Entrada apa oculta Salida
. Fun.cmlade ReLu »| Funciénde | g 00
activacion activacion
Ini 41
Unidades Unidades 30 Unidades 3

Figura 4.1: Esquema red neuronal modelo 1 generado por TensorFlow

3. Modelo 2: Red neuronal de 4 capas con 2 capas ocultas, la que cuenta con 30 unidades
en la primera capa, y 15 unidades en la segunda. Para las unidades de las capas ocultas
se utilizo la funcion de activacion ReLU, y para las variables de salida se utiliz6 la

funcion de activacion softmax.
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il Capa oculta 1 Capa oculta 2 Salida
> Fun.cmrs ’de Relu > Fl.m'cmn' ’de ReLu | Fun‘mm! ’de Softmax
activacion activacion activacion
Unidades 41 Unidades 30 Unidades 15 Unidades 3

Figura 4.2: Esquema red neuronal modelo 2 generado por TensorFlow

Los datos de entrada a los modelos de red neuronal son los valores estandarizados de las
caracteristicas que se quieren utilizar para la prediccion. En este contexto, los datos de cada
caracteristica se centraron, para que tuvieran una media 0 y una desviacion estandar 1. La
ecuacion que representa este procedimiento es la siguiente:
X — Py
X

Donde x es el valor de la caracteristica, p, es la media y o, la desviacion estandar. El

xstd = (41)

preprocesado de los datos mediante estandarizacion es necesario debido a que en el perceptron
se realiza una combinacion lineal de las caracteristicas mediante los pesos del modelo.
Entonces, si las caracteristicas tienen valores en ordenes de magnitud diferentes entre si, al
inicializar los pesos en la etapa de entrenamiento (tipicamente todos en valor 1), las
caracteristicas con érdenes de magnitud mayores tendran una dominancia intrinseca respecto a
las otras. Esto puede generar que el modelo sea sensible solo a estas caracteristicas. Asimismo,

tener caracteristicas con distintos érdenes de magnitud puede introducir problemas numéricos.

Para identificar la calidad de la informacion contenida en las caracteristicas IEC y PRPD, desde
el punto de vista de capacidad de prediccion, se entrenaron tres modelos. El primer modelo
utiliza como datos de entrada solo las caracteristicas IEC, el segundo s6lo las caracteristicas
PRPD vy el tercero utiliza ambos tipos de caracteristicas. Para determinar la capacidad de
prediccion de cada modelo, se utilizé la tasa de verdaderos positivos, es decir, la cantidad de
veces que el modelo predijo correctamente la salida sobre el total de las predicciones. El

procedimiento especifico para entrenar cada modelo fue el siguiente:

e Modelos de Random Forest: se realizé una validacion cruzada k-fold de 5 pliegues,
obteniendo los valores promedio de cada caso. Se utilizé una relacion de 80% y 20%
para los datos de entrenamiento y prueba, respectivamente.

e Redes neuronales: Se entrenaron los modelos a través 1000 épocas. Se guard6 el
modelo que minimiza la funcién de costos en los datos de validacion. La métrica
utilizada para el entrenamiento de retropropagacion fue Sparse categorical cross

entropy, una medida de la entropia cruzada para modelos de clasificacion multiclase.
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Luego se evalud la capacidad de prediccién en los datos de prueba y se obtuvieron las

matrices de confusion para cada caso.

Posterior a las etapas de entrenamiento y evaluacidn, se realizd un analisis de importancia de
caracteristicas mediante la técnica de Gini para Random Forest y la importancia de permutacion
para redes neuronales. Una vez definidos los puntajes de importancia, se realizdé una seleccion
de caracteristicas mediante eliminacion recursiva de caracteristicas (Recursive Feature
Elimination, RFE), finalizando con una optimizacion de hiperparametros mediante una
busqueda de rejilla para el modelo 2 de redes neuronal. La basqueda de rejilla se realizd
mediante una busqueda para 1, 2, y 3 capas ocultas con 10, 20, 30 y 40 unidades ocultas en cada

una.

4.1.1. Caracteristicas relevantes

La seleccion de caracteristicas es un método para encontrar qué caracteristicas son relevantes
para el modelo de inteligencia artificial. Es importante hacer notar que esta importancia esta
condicionada con la capacidad de prediccion del modelo utilizado para identificar estas
caracteristicas. Es decir, si el modelo tiene una baja capacidad de prediccion, entonces las
caracteristicas identificadas como relevantes no necesariamente lo seran. Para la identificacion
de las caracteristicas relevantes se usaron métodos independientes para Random Forest y redes
neuronales. Tal como se explico en la seccién 2.2.2.2, el modelo de Random Forest obtiene en
cada division de sus arboles de decision, una ganancia de informacion medida por la métrica de
impureza. En este caso particular dicha métrica corresponde al indice de Gini. Para obtener un
indice de importancia se usa, entonces, la reduccion promedio de impureza, que corresponde al
promedio de la diferencia entre la impureza del nodo padre y la suma ponderada por la
proporcion de muestras de la impureza de los nodos hijos. Para las redes neuronales, se utiliz6
una técnica de permutacion para identificar las caracteristicas relevantes. Esta métrica consiste
en evaluar el desempefio del modelo al intercambiar, aleatoriamente, los datos de la
caracteristica de andlisis entre todas las muestras del set de prueba, para asi romper la relacion
creada durante el entrenamiento entre la caracteristica a analizar y el modelo de inteligencia
artificial. El puntaje obtenido corresponde a la diferencia entre la métrica de evaluacién con los
datos de la caracteristica sin intercambiar, y la métrica de evaluacion con los datos de la
caracteristica intercambiados aleatoriamente entre todas las muestras del set de prueba. Asi una
disminucién en la métrica de evaluacion indica que el modelo es dependiente de la caracteristica

en andlisis para realizar una correcta prediccion.
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4.1.2. Seleccion de caracteristicas

Se realizo una eliminacion recursiva de caracteristicas (Recursive feature elimination, RFE)
para cada modelo. Este método se basa en entrenar y validar un modelo de forma iterativa
obteniendo en cada iteracion la importancia de caracteristicas para, asi, en la siguiente iteracion
eliminar la caracteristica menos relevante al momento de entrenar y evaluar el modelo. Este
proceso iterativo se repite con todas las caracteristicas hasta quedar con solo una. Este método
se realiza con la intencion de obtener un modelo con un set de datos con caracteristicas
reducidas y una mejora en la capacidad de prediccién. Para la eliminacion recursiva de
caracteristicas se utilizd el modelo de random forest de 100 arboles y para las redes neuronales

se utiliz6 el modelo 2 de redes neuronales, correspondiente a la red neuronal de 2 capas ocultas.

4.1.3. Etiquetas de estado

Las etapas de evolucion de los arboles eléctricos se pueden dividir en 3; la etapa de incubacion
(inception stage) donde se genera el primer dafio de tipo cavidad tubular en el aislante con
tiempos de incubacion de alta variabilidad entre muestras; la etapa de propagacion (propagation
stage) caracterizada por actividad de descargas parciales y un crecimiento del arbol eléctrico y;
la etapa de fuga (runaway stage), donde, aumenta la actividad de descargas parciales. En esta
Gltima etapa, la velocidad de expansion del arbol eléctrico aumenta y el arbol eléctrico cruza la
region del aislante hacia el contraelectrodo. Estas etapas se resumen en el esquema de la Figura

4.3 de longitud del arbol versus tiempo.

Las etapas definidas en este trabajo se realizaron basandose a modo de ejemplo en el
comportamiento de las descargas parciales en el tiempo presentado en la Figura 4.4. Siendo las

etapas las sigueintes:

1. Etapa 1: caracterizada por alta actividad de descargas parciales con elevada magnitud y
un crecimiento rapido del arbol eléctrico. Corresponde a la etapa 2 de la Figura 4.4.

2. Etapa 2: se observa baja actividad de descargas parciales con magnitudes pequefias y un
aumento de la velocidad de propagacion del arbol eléctrico. Esta etapa corresponde a la
etapa 3 de la Figura 4.4.

3. Etapa 3: Aumento de la actividad de descargas parciales con un aumento de las
magnitudes de las descargas parciales y disminucién de la velocidad de propagacion del

arbol eléctrico. Corresponde a la etapa 4 de la Figura 4.4.
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Figura 4.3:Etapas arboles eléctricos usada en [4]
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Figura 4.4: Etapas propagacion arbol eléctrico usada en [4]

En este trabajo, no se considerd ni la etapa 1 ni la etapa 5. Por una parte, la etapa 1 corresponde
al periodo de incubacion del arbol eléctrico, el cual esta fuera del analisis de esta investigacion.
Por otra parte, la etapa 5 es posterior a la llegada del arbol eléctrico al contra electrodo, por lo

que el material ya perdi6 su vida (til.

La determinacion de la etapa del estado de los arboles (etiqueta) se hizo de acuerdo con las
etapas de la Figura 4.4, de manera manual. Por cada muestra, se determind el instante de tiempo
cuando el arbol paso de la etapa 1 a la etapa 2 y el instante de tiempo cuando el &rbol paso de
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etapa 2 a la etapa 3. De esta forma, por cada arbol, los datos registrados durante su evolucion se
etiquetaron de acuerdo a la etapa de crecimiento del arbol.

4.2. Resultados random forest

La tabla 3 muestra los resultados de prediccion con random forest, cuando se utilizan solo las
caracteristicas definidas por la IEC, solo las caracteristicas extraidas de PRPD y ambos tipos de
caracteristicas. Como se puede ver, el mejor modelo fue el que utiliz6 ambos tipos de
caracteristicas, obteniendo una exactitud en la prediccion de 90%. Esto demuestra que la
informacién contenida en las caracteristicas IEC y PRPD se complementan entre si.

Al observar las matrices de confusion de la Figura 4.5 y Figura 4.6, se observa que los modelos
entrenados con caracteristicas IEC e PRPD no tuvieron mayores diferencias en su capacidad de
predecir el estado del arbol. En ambos casos, la exactitud en la prediccion varié entre un 87,67%
y 91,25% para el modelo que utiliza las caracteristicas IEC, y entre 87,67% y 95% para el

modelo que utiliza las caracteristicas PRPD.

Observando la matriz de confusion de la Figura 4.7 para el caso IEC + PRPD se tiene una
mayor exactitud en la clasificacion de cada clase respecto a los casos IEC y PRPD, variando
entre 94.52% y 97.53%.

La Figura 4.8 muestra la importancia de las caracteristicas, de acuerdo al modelo de random
forest. Como se puede ver, las 5 caracteristicas mas importantes fueron PD_mean_pc,
PD_max_pc, pos_mean_area, pos_n_area y neg_max_kurt. Lo relevante es que las primeras 2
caracteristicas son de tipo IEC y las Ultimas 3 se obtuvieron del analisis PRPD. Ademas, hay 2
caracteristicas de area que no pertenecen al analisis tipico de los diagramas resueltos en fase, lo
gue significa que todavia es posible extraer informacién mediante caracteristicas no

convencionales con las herramientas actuales para el analisis de descargas parciales.

Tipo de caracteristica

Modelo IEC PRPD Todas

Random Forest 0.8943 0.9136 0.9191

Tabla 3: Evaluacién exactitud modelo random forest para los tipos de caracteristicas.
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Matriz de confusidn

Random forest IEC
1 2 3

Estado real
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Estado predicho

Figura 4.5: Matriz de confusion para random forest para caracteristicas IEC

Matriz de confusion

Random forest PRPD
1 2 3

Estado real

Estado predicho

Figura 4.6: Matriz de confusion para random forest para caracteristicas PRPD
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Matriz de confusién
Random forest IEC+PRPD

Estado real
N

Estado predicho

Figura 4.7: Matriz de confusion para random forest entrenado con caracteristicas combinadas
IECy PRPD
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Figura 4.8: Importancia de caracteristicas para random forest entrenado con caracteristicas
combinadas PRPD y IEC

4.3. Resultados redes neuronales

4.3.1. Prediccion

La Tabla 4 muestra los resultados de prediccion (exactitud en predecir la etapa) para los
modelos de redes neuronales. Al igual que en el caso anterior, se desarrollaron tres modelos: uno
que toma como dato de entrada solo caracteristicas IEC, otro que tomo como dato de entrada
solo caracteristicas PRPD y el tercero que toma como dato de entrada ambos tipos de
caracteristicas. Se observa que para los modelos con una capa oculta utilizar ambas
caracteristicas, IEC y analisis PRPD, la exactitud no mejora respecto al caso donde se utiliza
solo caracteristicas PRPD, pero si mejora respecto al caso IEC. Sin embargo, para el modelo
con dos capas ocultas la exactitud es mayor para el caso donde solo se usan caracteristicas
PRDP respecto al caso donde se usan ambas caracteristicas, IEC y PRPD, esto se puede explicar
debido a que las redes neuronales tienden a crear sobreajuste a medida que aumentan las capas

ocultas y el nimero de neuronas produciendo que no generalicen bien con datos no presentes en
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el entrenamiento. Esto trae como consecuencia que al utilizar las caracteristicas IEC y PRPD
juntas la exactitud de la prediccion disminuya. Para cada caso la exactitud es mejor para el
modelo con dos capas ocultas respecto al modelo con una capa oculta utilizando las

caracteristicas IEC y PRPD tanto de forma independiente como conjunta.

Las matrices de confusién de la Figura 4.9 y Figura 4.10 muestran que hay una mejora para la
menor exactitud por clase pasando de 86.36% a 88.64% indicando que el modelo con dos capas
ocultas tiene una mejor capacidad para diferenciar entre los estados de propagacion de arboles
eléctricos. En general el modelo con dos capas ocultas es mejor tanto para la exactitud general
como por clase. Ademas, se notd que, para la Gltima etapa del arbol, siendo esta la mas critica
por estar mas cerca de la ruptura, el modelo no presento error en su clasificacion, lo que es
prometedor puesto que evitaria una falla del equipamiento, es decir, el caso en que el deterioro
este en etapa 3 y se prediga un estado diferente es improbable. Sin embargo, se observé que hay
predicciones que indican un estado en etapa 3 cuando el arbol se encuentra en etapa 1 o0 2, esto
traeria como resultado un diagndstico erréneo que indica un estado critico del aislante, sin este
presentar un avance considerable del arbol. Los dos modelos de redes neuronales se

comportaron en general de forma similar sin mostrar grandes diferencias en sus exactitudes.

La Figura 4.11 y Figura 4.12 muestra las épocas para los datos de entrenamiento y validacion.
En la seccion 4.1 ,sobre los modelos propuestos, se menciond que el modelo evaluado
corresponde al de la época con el valor de costo de la funcion de entrenamiento (loss) menor.
Esto se realiz6 asi para evitar el sobreajuste hacia los datos de entrenamiento, esto se aprecia en
los graficos en un aumento constante del loss en los datos de validacién, una disminucion de la
exactitud en la validacion, y un aumento constante de la exactitud para la prediccion sobre los

datos de entrenamiento.

Con respecto a las caracteristicas relevantes la Figura 4.13 muestra que para el modelo 2 las 5
caracteristicas con mayor puntaje son PD_frequency, neg_n_kurt, pos_n_kurt, neg_mean_mean
y neg_max_mean. De estas caracteristicas la primera corresponde a caracteristicas IEC vy el
resto a caracteristicas PRPD. También se observa que de estas caracteristicas las 3 primeras
corresponden a la frecuencia de las descargas parciales, kurtosis de la distribucion de cantidad
de descargas parciales para el semiciclo positivo y la kurtosis para la distribucion de cantidad de
descargas parciales para el semiciclo negativo, indicando que es de importancia la fase de
ocurrencia de los eventos de descargas parciales y la distribucion estadistica de esos tanto para

el semiciclo positivo como para el negativo.
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Puntaje Exactitud

Tipo de caracteristica

Modelo red neuronal IEC PRPD Todas
Modelo 1 0.8073 0.9174 0.9174
Modelo 2 0.8440 0.9450 0.9266

Tabla 4: Exactitud para modelos de red neuronal segln tipo de caracteristicas
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Figura 4.9: Matriz de confusion para red neuronal modelo 1 entrenada con todas las
caracteristicas

Matriz de confusidn
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Figura 4.10: Matriz de confusion para red neuronal modelo 2 entrenada con todas las
caracteristicas
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Figura 4.13: importancia de caracteristicas red neuronal modelo 2

4.3.2. Ajuste de hiperparametros red neuronal

Al ajustar la cantidad de neuronas y la cantidad de capas ocultas mediante bisqueda de grilla se

obtuvo que la cantidad optima corresponde a 1 capa ocultas con 10 neuronas cada una, llegando

a una exactitud de 0.8945. Se debe hacer notar que a pesar de que esta no es la arquitectura con

la mejor exactitud, si es la que tiene el menor costo de la funcion objetivo a minimizar. Esta

optimizacién de hiperparametros se realizd para observar si los modelos de redes neuronales

propuestos coinciden con el éptimo. Sin embargo, los resultados obtenidos son no concluyentes

debido a que los modelos presentan costos y exactitudes similares, pudiendo ser validos para la

prediccion de las etapas de arboles eléctricos.
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Neuronas Capas Exactitud Valor de la funcion de costo
10 1 0.8853 0.5244
10 2 0.8853 0.6039
10 3 0.8761 0.7665
10 4 0.8945 0.6481
20 1 0.8853 0.5569
20 2 0.8945 0.6862
20 3 0.8761 0.6258
20 4 0.8624 0.9298
30 1 0.8853 0.5448
30 2 0.8945 1.0041
30 3 0.8991 1.0775
30 4 0.8899 0.8388
40 1 0.8991 0.5409
40 2 0.8991 0.929
40 3 0.8945 0.9736
40 4 0.9083 1.0775

Tabla 5: optimizacion de hiperparametros red neuronal

4.4, Seleccidon de caracteristicas

La seleccién de caracteristicas mediante eliminacion recursiva para random forest mostrado en
Figura 4.14 mostro una tendencia mondtonamente creciente del puntaje respecto al nimero de
caracteristicas. Lo anterior podria indicar que todavia es posible mejorar atin mas el modelo con
la adicion de mas caracteristicas relevantes. Una propuesta seria analizar la forma de onda de los
pulsos de las descargas parciales mediante un analisis de espectro de frecuencias, como las

descomposiciones wavelet presentadas en [29].

Para la eliminacidn recursiva de caracteristicas para el modelo de red neuronal, mostrado en la
Figura 4.16 se observa una tendencia mondtonamente creciente del puntaje respecto al nimero
de caracteristicas con una alta variabilidad para una cantidad de caracteristicas superior a 10.
Esta variabilidad se puede asociar al sobreajuste y a la naturaleza estocastica del algoritmo de
aprendizaje por retropropagacion. El sobreajuste afectaria a esta variabilidad por el hecho de

que el modelo estaria sobre ajustandose en para determinados entrenamientos.

Al analizar la importancia de caracteristicas en ambos modelos se ve que hay caracteristicas
comunes dentro de las 14 mejores. Se ve la presencia de la cantidad de descargas en el intervalo

de tiempo (PD_frequency) siendo esta la Unica caracteristica IEC presente en ambos modelos,
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donde la mayoria de las caracteristicas son del tipo PRPD. Se observa también la presencia de
las caracteristicas de area generadas.

Lo anterior junto a lo expuesto en el analisis para redes neuronales estaria indicando que las
caracteristicas IEC no son tan relevantes como las de PRPD, por lo que, se podria prescindir de
ellas a costa de perder un poco de exactitud en los modelos al igual como se mostrd en la

seccion 4.3.
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Figura 4.14: eliminacién recursiva de caracteristicas para random forest
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Figura 4.15: importancia para el caso de 15 caracteristicas de la eliminacién recursiva
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Figura 4.16: eliminacidn recursiva de caracteristicas para red neuronal modelo 2

Importancia de caracteristicas
red neronal RFE

0.6

05

0.4

Puntaje
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Capitulo 5: Conclusiones 45

Capitulo 5

Conclusiones

Se implementaron 3 modelos de inteligencia artificial correspondientes a random forest de 100
arboles de decision, red neuronal de 1 capa oculta y una red neuronal de 2 capas ocultas
clasificadores para evaluar la capacidad de prediccion de la evolucion de arboles eléctricos. Se
entrenaron estos modelos de inteligencia artificial con datos caracterizados mediante parametros
IEC 60270 y diagramas resueltos en fase de descargas parciales. Los datos de entrenamiento se
obtuvieron de probetas de resina epdxica ensayadas para 3 tipos de tensiones diferentes, siendo
15 kV AC, 15 kV AC + 15 kV DC y 15kV AC -15kV DC. Se definieron estados de deterioro
para entrenar los modelos de inteligencia artificial, estos estados se definieron en base a las
caracteristicas de longitud y descargas parciales de los arboles eléctricos para cada probeta. Los
modelos se entrenaron y evalud su capacidad de prediccion de forma independiente para las
caracteristicas IEC 60270 y los diagramas resueltos en fase para finalmente evaluarlos en forma
conjunta. Ademas, se realiz6 una eliminacion recursiva de caracteristicas para el modelo de

random forest y las redes neuronales de 2 capas ocultas.

Los modelos de random forest y redes neuronales de clasificacion lograron exactitudes cercanas
al 90%, similar a lo visto en la literatura, para la prediccion del estado de propagacién de
arboles eléctricos. EI modelo con la mejor capacidad de prediccion corresponde a una exactitud
del 92.66 por ciento, para el modelo 2 de redes neuronales con el set de datos combinados. Este
resultado es prometedor en el sentido de ser un punto de partida para la evaluacion preventiva
de equipamiento eléctrico, mas aun siendo los arboles un fenémeno de caracteristicas

estocésticas.

Se realizo un analisis sobre el tipo de caracteristicas de cada modelo utilizando de forma
independiente las caracteristicas IEC y PRPD. Las caracteristicas obtuvieron de forma
independiente exactitudes entre 80% y 90%para los modelos de redes neuronales, y alrededor
del 90 por ciento para random forest. Al combinar las caracteristicas se obtuvieron mejoras entre
2 y 10 por ciento para los modelos. Ademas, se vieron mejoras en las exactitudes para cada
clase en las matrices de confusion al combinar las caracteristicas. Esto indica la adiciéon de
caracteristicas aporta informacién complementaria a los modelos de redes neuronales y random

forest, mejorando sus capacidades de prediccion.

Para evaluar las caracteristicas relevantes se realizd una eliminacién recursiva, utilizando la

importancia de Gini para random forest y la importancia de permutacion para redes neuronales.
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Estos métodos entregaron resultados similares respecto a la naturaleza de las caracteristicas
relevantes. Mostrando una dominancia de las caracteristicas PRPD en todos los modelos. Los
resultados sobre la cantidad de caracteristicas mostraron tendencias crecientes de la exactitud
respecto a la cantidad de caracteristicas. Basado en esta tendencia se concluye que un modelo
Optimo en el caso de la propagacién de arboles eléctricos debe hacer uso de las caracteristicas
PRPD e IEC juntas. Se concluye también que las caracteristicas PRPD son de suma importancia
y no se debe prescindir de ellas al momento de entrenar los modelos, no es el caso de las
caracteristicas IEC las cuales se podrian omitir con una minima reduccion en la exactitud.
Ademas, la tendencia creciente puede ser un indicador que todavia hay margen para obtener
informacidn sobre la propagacién de arboles mediante la extraccion de nuevas caracteristicas,
como por ejemplo complementar este trabajo con caracteristicas de la forma de onda de los

pulsos de las descargas parciales.

Se mostré que las técnicas de inteligencia artificial son efectivas al momento de predecir las
propagaciones de arboles mediante un esquema de clasificacion de estados. Esto coincide con
las investigaciones para la prediccion de la vida de equipamientos eléctricos a partir de estados

de deterioro.

5.1. Trabajo a futuro

Se abre la posibilidad de realizar estudios sobre la prediccidn de estado de deterioro de aislantes
mediante métricas sobre arboles eléctricos. También se puede complementar a futuro este
trabajo con caracteristicas de la forma de onda de los pulsos de descargas parciales,
descomposicion de wavelet, dimension fractal de la forma de los arboles eléctricos, series no
lineales de tiempo u otros, aportando mas informacién a los modelos para evaluar su capacidad

de prediccién, apuntando a una mejora en la exactitud.
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