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Resumen

En los sistemas eléctricos es fundamental contar con un correcto esquema de
proteccion, en aras de garantizar estabilidad, seguridad y confiabilidad para los
usuarios finales. Es asi como al momento de ocurrencia de un evento en el Sistema
de Transmision de Energia se genera gran cantidad de informacién proveniente
de los sistemas de control, relés de proteccién y registradores de fallas, que

debe ser analizada en corto tiempo para la definiciéon de acciones correctivas

y la declaracion de disponibilidad de los activos comprometidos en el evento.
Contar con tiempos de respuesta adecuados para dichos procesos, le permite a
una empresa tomar acciones efectivas y oportunas ante multiples contingencias.
Aqui juega un papel fundamental el diagnostico automatico de las fallas como una
herramienta apoyada en tecnologias de inteligencia artificial (IA) que permiten
tener tiempos de respuesta considerablemente bajos en comparacién con los
analisis operativos convencionales. En este documento se expone el desarrollo de
una herramienta como perfeccionamiento de un aplicativo inicial para diagnéstico



Modernizacidn del Sistema de Diagnéstico Automatico de Eventos en Lineas de Transmisién y Subtransmisién
de Energifa Eléctrica

de eventos en lineas de transmisién y subtransmision con diferentes niveles de
tension, identificando los modelos de IA que tienen mayor eficacia en el proceso de
andlisis y diagndstico, exponiendo el proceso realizado desde la preparacién de los
datos hasta la validacion de la herramienta y comparando los resultados obtenidos
con el aplicativo llamado Diagndstico Automatico de Eventos (DAE), el cual, fue
desarrollado por la propia empresa hace varios afios y que se utiliza actualmente en
los analisis operativos de las fallas. Los resultados obtenidos permiten identificar la
alta eficacia del nuevo sistema DAE desarrollado y su aplicabilidad para analisis en
lineas de transmisidn con voltajes desde niveles de tensién de 34,5 kV hasta 500 kV.

Palabras clave: sistemas de potencia; lineas; transmision; subtransmision;
algoritmos; diagnéstico automatico; analisis de fallas; inteligencia artificial;
analitica; sistema; redes neuronales.

Modernization of the Automatic
Diagnosis System for Events in
Electrical Energy Transmission and
Subtransmission Lines

Abstract

In electrical systems it is essential to have a correct protection scheme, to guarantee
stability, security and reliability for end users. This is how, during an event in the
Energy Transmission System, a large amount of information is generated from the
control systems, protection relays and fault recorders, which must be analyzed in

a short time to define corrective actions and the declaration of availability of the
assets committed in the event. Having adequate response times for these processes
will allow the company to take effective and timely actions in the face of multiple
contingencies. Automatic Event Diagnosis (DAE) plays a fundamental role here, as a
tool supported by artificial intelligence (Al) technologies that allow for considerably
low response times compared to conventional operational analyses. This document
presents the development of a tool as an improvement of an initial application for
diagnosing events in transmission and subtransmission lines with different voltage
levels, identifying the Al models that are most effective in the analysis and diagnosis
process, exposing the process carried out from the preparation of the data to the
validation of the tool and comparing the results obtained with the DAE system that is
usually used in the company. The results obtained allow to identify the high efficiency
of the new DAE system developed and its applicability for analysis in transmission
lines with voltages from 34.5 kV to 500 kV.

Revista EJA | nhttps//doiorg/10.24050/reia.v22i43.1768



Alvarez-Osorio David, Arenas-Crespo Oswaldo, Arregocés-Guerra Paulina, Rodriguez-Suarez Juan C., Tobar-Rosero Oscar A. y

Zapata-Madrigal German D.

Universidad EIA / Rev.EIA.Univ.EIA

Keywords: power systems; lines; transmission; subtransmission; algorithms;
automatic diagnosis; fault analysis; artificial intelligence; analytics; neural
networks.

1. Introduccion

El crecimiento econémico y el desarrollo industrial del pais va de

la mano con el crecimiento del sistema eléctrico, teniendo como
premisa garantizar el suministro efectivo de energia para nuevos
usuarios y el desarrollo de actividades propias de cada sector (UPME,
2019). Este proceso, lleva consigo una renovacion tecnologica y de
sistemas en el sector procurando garantizar la prestacién de un
servicio estable, seguro y con calidad.

Producto de esto, se evidencia en el sector el uso de nuevas
tecnologias para el monitoreo y supervision del sistema, tecnologias
para proteccion, control, medida y registro de eventos, y, tecnologias
de la informacidn y las telecomunicaciones, entre otros (DNP, 2022).

Dada su dinamica, el sistema eléctrico tendra en su operacion
eventos anémalos o situaciones particulares, que tendran como
respuesta el accionamiento de una funcién de proteccién. Ante
dichas situaciones, es necesario garantizar un menor tiempo de
restablecimiento y una continuidad en la prestacién del servicio
(Castillo-Barvo et al,, 2022) (Ibrahim, 2012).

Aqui se evidencia uno de los principales retos en el sector,
destacando la importancia del analisis de eventos para identificar
causas, falencias en el sistema, debilidades o fortalezas y
oportunidades de mejora, que impacten de manera directa en la
prestacion del servicio.

El diagnoéstico de fallas permite a los operarios y centros de
control corregir los problemas de forma rapiday eficaz (Ibrahim,
2012) (Sevcik y Lunsford, 2007). Por su parte, un sistema automatico
de diagnostico de eventos se constituye como una herramienta
Optima para asegurar el andlisis y mejora continua, permitiendo
garantizar el correcto funcionamiento de la red cuando se presenta
una falla, generando mejoras en la calidad de prestacion del servicio
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al disminuir los tiempos de restablecimiento (Ibrahim 2012) (Fan
y Liao, 2012) (Musaruddin y Zivanovic, 2009b) (Musaruddin y
Zivanovic, 2009a).

En tal sentido, se encuentra en la inteligencia artificial (IA) una
herramienta clave que permite entrenar modelos de analitica para
identificar, ubicar y realizar diagnosticos de las fallas con los datos
resultantes de las sefiales eléctricas del sistema, tal como se expondra
en las siguientes secciones (Lima et al,, 2011) (Quintero, 2010)
(Calderdn, Zapata y Ovalle, 2007) (Mukherjee, Kundu y Das, 2021)
(Raza et al., 2020) (Al-Mtawa, Haque y Halabi, 2022) (Ferreira et al.,
2016) (Prasad, Belwin Edward y Ravi, 2018) (Vatsa y Hati, 2022)
(Mengy Jingyi, 2020)

El presente articulo tiene como objetivo exponer el trabajo
conjunto realizado por el equipo de analisis de datos la Universidad
Nacional de Colombia en cabeza del Grupo T&T y el equipo experto
en el analisis de eventos eléctricos perteneciente al area de Direccién
Operacién de ISA Intercolombia S.A. E.S.P, para viabilizar la
implementacién de algoritmos de IA para la deteccion de diferentes
tipos de fallas en el sistema eléctrico.

Este desarrollo, se complementa con un sistema experto y
permite mejorar los resultados del sistema de diagnéstico actual
empleado por la empresa. Un factor diferencial en este proceso
es la inclusién de analisis de fallas en lineas de transmision y
subtransmisién con niveles de tension de 66 kV, 115 kV, 230 kV y
500 kV.

2. Antecedentes

El diagnostico de fallas es necesario para mantener el sistema
eléctrico de potencia operando de forma segura (Sevcik y Lunsford,
2007), (Musaruddin y Zivanovic, 2009a). En tal sentido, se han
realizado estudios para desarrollar métodos de identificacion de
fallas en el sistema eléctrico, los cuales tienden a implementar
sistemas expertos para mejorar su eficacia (Musaruddin y Zivanovic,
2009a). Los estudios analizados buscan métodos para identificar y
atender fallas especificas dentro del sistema (Ibrahim 2012).
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La empresa ISA INTERCOLOMBIA cuenta con un sistema de
diagndstico automatico de eventos en lineas de transmision,
llamado DAE, que es el resultado de un trabajo conjunto con el
Grupo T&T de la Universidad Nacional de Colombia desde el afo
2010. Dicho sistema realiza un andlisis de las sefiales analégicas y
digitales asociadas las lineas de transmisién del sistema eléctrico,
apoyandose en los registros de eventos de fallas generados como
archivos COMTRADE, para obtener un diagndstico de estas en los
diferentes tramos de la red. Esto se complementa al contrastarse
con informacién tomada del SOE (Secuencia de Eventos) del
sistema SCADA.

Para el analisis analédgico del DAE se entrend una red neuronal
que procesa las sefales de corriente y voltaje y arroja un resultado de
tipo de falla; es decir, recorre toda la sefal en un tramo de estudio y
verifica en que parte del tramo se encuentra una perturbacién que se
interpreta como una falla en una fase o mas fases especificas.

Con respecto a las sefiales digitales, el sistema hace un anélisis
de la senalizacion asociada a arranques y disparos que se generan a
partir de las fallas, teniendo en cuenta las aperturas y recierres en
las fases o polos como respuesta a las fallas monofasicas, bifasicas o
trifasicas en las lineas de transmision.

Finalmente, se correlaciona el comportamiento de sefiales
analogas y digitales provenientes de las diferentes fuentes, para
obtener un analisis del comportamiento del sistema y emitir el
diagnostico correspondiente al evento.

El DAE de lineas es un sistema robusto que cuenta con una
precision en su diagndstico de alrededor del 90%. Sin embargo, dicho
sistema tiene algunas desventajas que son la motivacion para realizar
modificaciones en el mismo. Las desventajas actuales del sistema de
DAE para lineas son:

« EIDAE de lineas requiere actualizaciones acordes a la operacién
del sistema eléctrico, sin embargo, para dicho software no
se cuenta con la documentacién necesaria para su completo
entendimiento, limitando la intervencidn en el programa.
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 Elmodelo de la red neuronal del DAE no cuenta con
documentacion de las variables utilizadas para el entrenamiento,
lo cual restringe el reentrenamiento del modelo para su mejora y
actualizacion.

« El diagnéstico de DAE solo se tuvo en cuenta para casos
especificos de eventos con valores de tensiéon entre 230 kV siendo
posible obtener buenos resultados en lineas con dichos niveles
de tension (en algunos casos también 500 kV). Sin embargo, para
diferentes valores de tension (115kV, 110kV, 66kV y menores),
el modelo de la red neuronal no esta entrenado, por lo cual no es
preciso y su respuesta no es confiable.

Por ende, en el presente documento se expone el proceso de
mejora a partir de la estandarizacion de los datos, el desarrollo de
modelos y su validacion; para obtener un sistema de diagnéstico
de eventos que garantice una aplicacién mas amplia en lineas de
transmision con diferentes niveles de tensién y con alto grado de
confiabilidad en sus resultados.

Antecedentes Diagndstico Automadtico de Eventos - DAE

Como punto de referencia sobre el diagndstico de eventos y el
estudio preliminar que dio lugar al desarrollo que aqui se expone,
se toma la experiencia de Leonardo Vasquez Ruiz, Adrian Santiago
Arboleda y German Zapata Madrigal en (Vasquez, Arboleda y Zapata,
2011), donde plantean la complejidad de los sistemas de transmision
de energia como factor clave en la implementacion de un sistema de
diagnoéstico automatico de fallas con el fin de priorizar el analisis y
restablecimiento del sistema eléctrico.

El estudio aborda el problema tomando como eje los conceptos
de agente y sistema Multiagente, como parte de la inteligencia
artificial distribuida (IAD). Se destacan algunas ventajas de los
Multiagentes como son, el paralelismo y coordinacién de agentes para
mejorar la eficiencia, la Independencia, autonomia para el manejo
de problemas de comunicaciones intermitentes y la modularidad
y extensibilidad, para darle flexibilidad en la adicién de nuevas
fuentes de informacion, herramientas de analisis y actualizacion del
conocimiento.
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En el trabajo, se plantean modelos Multiagente y modelos de
Lenguaje Unificado de Modelado (UML) para la construccion de un
prototipo de diagndstico de fallas en sistemas de transmisién de
energia eléctrica. Estos modelos consideran el caracter distribuido
de la informacidn, la calidad de las fuentes y los sistemas de
procesamiento de tales fuentes.

En (Vasquez, 2010), se aborda el problema del Diagndstico
Automatico de Fallas en Sistemas de Transmision de Energia,
desde la dptica de los sistemas distribuidos y el manejo de la gran
cantidad de informacién que puede resultar en el momento de la
ocurrencia del evento.

Se plantea un sistema hibrido que aprovecha, de un lado, las
ventajas de los Sistemas Multi-agente y por otro lado, el uso de
técnicas de inteligencia artificial basadas en légica difusa para lidiar
con la incertidumbre debida al manejo de informaci6n inconsistente
o incompleta (Vasquez, 2010).

A su vez, se describe en detalle el proceso de diagnostico de
fallas y cada una de sus etapas, asociando a estas una estructura de
agentes, siendo asi mas funcional. Se reconocen ademas los diferentes
niveles del proceso, teniendo en los niveles mas bajos un analisis
de la informacién en la fuente y suministrando resultados parciales
a los niveles superiores, para realizar la integracion y facilitar la
elaboracion de un diagnostico mas preciso (Vasquez, 2010).

A partir de esto, se obtiene mayor velocidad en el diagndstico
empleando las ventajas del procesamiento paralelo. El documento
destaca que la solucién de diagnéstico automatico puede ser
una ayuda para la toma de decisiones en tiempo real, a partir del
procesamiento y analisis en linea de la informacién recolectada
(Vasquez, 2010).

Lo hecho por L. Vasquez, complementa los estudios realizados
por Luis Everley Llano Z. quien en (LLano, Zapata y Ovalle, 2007),
aborda la identificacion en tiempo real de eventos de falla en sistemas
eléctricos con registro SOE, a partir del modelamiento y validacién de
un sistema de inferencia difuso.

EL objetivo fundamental del proceso fue la deteccion del inicio
del evento y la informacion relevante asociada a este. El conjunto de
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reglas contempladas para el modelo de analisis se construye a partir
del conocimiento del experto, definiendo la relaciéon esperada para
la combinacién de los posibles estados de las variables lingliisticas

» o«

de entrada, tales como: “cantidad de sefiales SOE”, “tiempo promedio
entre sefales”, “tipo de sefial SOE”, etc. Las pruebas contemplaron
un conjunto con mas de mil sefiales asociadas a registros SOE reales,

obteniendo resultados exitosos (LLano, Zapata y Ovalle, 2007).

Este autor, aborda también la identificacion de eventos de fallas
a partir de la combinacién de herramientas de inteligencia artificial,
exponiendo en (Zuleta, Madrigal y Carranza, 2007) un sistema
hibrido que combina inferencia difusa con un sistema experto basado
en redes de Petri coloreadas. A partir de esto, se realiza un filtrado de
informacién no util, identificaciéon de eventos de falla y estableciendo
automaticamente el estado de los componentes del sistema eléctrico
en la prefalla. El sistema fue probado con un conjunto elevado de
registros de SOE con multiples sefiales y tuvo resultados exitosos,
segun lo esperado por el autor.

Por su parte, (Calderdn, 2007) plantea la relevancia de los
archivos de registro de osciloperturbografia (Comtrade) que se
obtienen a partir de la ocurrencia de una falla en el sistema. Se
destaca en este estudio la importancia de comprender y analizar
dichos registros, partiendo del echo que no es posible tener dos
registros de falla idénticos, aun cuando las caracteristicas del evento
sean similares.

En dicho estudio se plantea la necesidad de usar modelos
inteligentes y adaptativos, que aprendan de las experiencias para
mejorar su desempefio en el tiempo y se adapten a las condiciones
exigidas por un SEP real. En tal sentido, se evalia un Modelo
Adaptativo de Inteligencia Artificial (MAIA), una Metodologia de
Entrenamiento y Validacion Adaptativa (MEVA) y un Sistema Basado
en Conocimiento (SBC) para el proceso de diagnostico de eventos.
Finalmente, el conjunto MAIA + SBC se entrena y valida a partir de
MEVA, utilizando 46996 casos simulados y 3600 registros reales.

El mismo autor aborda en (Caldero6n, Cadavid y Ovalle, 2008)
un proceso de clasificacion de fallas en lineas de transmision de
energia eléctrica utilizando redes neuronales, tomando como
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referencia el analisis de los registros de oscilopertugrafias. Este
estudio es fundamental en el proceso de desarrollo de DAE
adelantado por la empresa.

En este proceso de analisis y deteccion de eventos, es
fundamental la fuente de informacion empleada, por ende, se destaca
el aporte de Luz Inés Hincapié, quien expone en (Inés et al., 2011) el
desarrollo de un controlador para automatizar el proceso de descarga
de eventos, tomando como base el uso del estandar IEC 61850,
implementado en Dispositivos Electronicos Inteligentes (IEDs) que
son la evolucion de los relés convencionales.

Este proceso, permite extraer fuentes de informacién de
dispositivos independiente del proveedor o referencia de
equipo, con lo cual se consolida un insumo base para el analisis
y diagndstico de eventos y es el referente para lo que hace
actualmente el Sistema Automatico de Gestion de Equipos de
Subestaciones (SAGES) en la empresa.

Analitica de datos y sistemas experto

Para el diagndstico de eventos en sistemas eléctricos se ha
abordado Deep Learning con computacién cuantica, como es el
caso de (Ajagekar y You, 2021), donde se combinan estas técnicas
basandose en control de calidad para dicho proceso de diagnéstico. A
partir de la estrategia de andlisis planteada se identifican importantes
desafios de computacién superados a partir de metodologias de
capacitacion basadas en control de calidad.

Los autores, utilizan como referencia un sistema simulado
de 30 barras y una cantidad considerable de eventos de falla
en subestaciones y lineas de transmision, que permiten validar
la aplicabilidad y eficiencia del modelo de analisis. Se logra un
diagnostico de fallas confiable y con tiempos de respuesta reducidos
a través de métodos de reconocimiento de patrones de ultima
generacion basados en redes neuronales artificiales (ANN) y arboles
de decisiéon (DT) (Ajagekar y You, 2021).

Analisis mediante maquinas de soporte vectorial (SVM)
se implementan en (Parikh, Das y Maheshwari, 2010) para la
clasificacion de fallas en lineas de transmision compensadas en serie.
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Para tal fin, el modelo utiliza las muestras de un ciclo (de duracion)
de tres corrientes de linea y corriente de secuencia cero, como
caracteristicas fundamentales en SVM para la clasificacién de errores.

La validacion del algoritmo se realiza con una linea de
transmision (300 Km/400Kv) mediante simulacion digital con un
conjunto de datos de 25200 casos de prueba con compensacion,
considerando 10 tipos de falla con diferentes niveles de resistencia,
angulo de inicio y posiciones de la falla. Se destaca la rapidez de la
técnica empleada, la precision y su robustez considerando la amplia
variacion en el sistema y las condiciones de falla (Parikh, Das y
Maheshwari, 2010).

Este tipo de soluciones buscan detectar, clasificar y localizar
las fallas, en las lineas de transmisidn, equipos inductivos y demas
elementos de la infraestructura eléctrica. El sistema implementa
meétodos de inteligencia artificial y procesamiento de datos en todos
los estudios.

Por su parte, los sistemas expertos han permitido una mayor
velocidad de respuesta de los operarios para restablecer el flujo
eléctrico en los lugares donde se han implementado (Kezunovic, 2000).

Las herramientas mas relevantes en los estudios son: método
de aprendizaje profundo como las redes neuronales, arboles de
probabilidad, la transformada wavelet discreta (DWT), algoritmos
geneticos. Los datos usados para desarrollar el sistema experto
varian segtn el enfoque de cada estudio.

En (Vaschetti, Magnago y Sauchelli, 2012), se busca el perfil de
tensiones y la minimizacién de pérdidas incluyendo el rechazo de
carga cuando es necesario. Se utilizan los conceptos de nodo piloto,
sistema experto basado en reglas y flujo 6ptimo de potencia (OPF).
Ademas de un algoritmo genético, las herramientas implementadas
usadas son: CLIPS y MATLAB.

Por su parte, (Aizpurua, 2010) propone el desarrollo de un ente
integrador de diversas técnicas disponibles en la gestion de alarmas
masivas en los centros de control y despacho de energia eléctrica,
con el fin de encontrar la causa raiz de la avalancha de alarmas
(arbol de alarmas) y reducir la cantidad de ellas utilizando técnicas
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de asociacidn o agrupamiento cumpliendo con los estandares
establecidos por la norma EEMUA.

En este tipo de estudios se encuentran casos donde se
implementan sistemas expertos basados en reglas (JESS Eclipse),
sistemas neuro-difusos, ontologia, Red Neuronal Hebbiana, Grafos de
Vinculo (Bonclin), Mapa Cognitivo difuso (FCM), y arbol de alarmas.

Estudios complementarios para el andlisis de fallas

Actualmente se emplean muchas técnicas de analitica las cuales
se complementan entre ellas para arrojar resultados mas precisos,
particularmente orientados a aplicaciones en el sector eléctrico, que
van desde los sistemas de almacenamiento de energia con baterias,
vehiculos eléctricos y para analisis de estabilidad en sistemas de
potencia, entre otros (Benner y Russell, 2009), (Lin et al., 2020)
(Deshmukh, Glicksman y Norford , 2018) (Wang, Zhang y Hu, 2021)
(Ghadiri, 2016) (Fuente y Represa, 1997) (Li, Frey y Gauterin, 2023)
(Moseler, Heller y Isermann, 1999).

Sin embargo, se evidencia que, en el caso particular de
diagndstico automatico de eventos, a partir de los archivos comtrade
o registros de fallas, la informacién disponible es limitada.

El enfoque que se ha tenido en los procesos de analisis
generalmente tiene como premisa el analisis preventivo en procesos
de planificacién. El andlisis correctivo, tiene como objetivo la
adecuacion del sistema para mitigar el impacto del evento y prevenir
futuras ocurrencias (Gémez-Ramirez, 2016) (Ortiz y Salazar, 2020);
por ende, es comun que en la bibliografia no se realicen reportes de
diagnostico, sino que se evalian estrategias de mejora.

La inclusion de las redes inteligentes y con ellas las subestaciones
digitales, da lugar a tener un foco en el analisis de fallas referidas al
reporte de estados de variables propias del sistema secundario en las
subestaciones eléctricas (Yan-Zhang et al.,, 2012).

Ejemplo de esto es (Wen y Qing, 2021), donde se presenta un
modelo de diagnéstico de fallas de una subestacion basado en el
algoritmo de crecimiento FP. Aqui se extraen datos de fallas del
sistema secundario, analizando las causas de estas y las reglas de

11



Modernizacidn del Sistema de Diagnéstico Automatico de Eventos en Lineas de Transmisién y Subtransmisién

de Energifa Eléctrica

12

asociacidn, derivando en la base de referencia y las sugerencias para
el personal de mantenimiento y operacion.

Un método de diagndstico de fallas basado en un algoritmo
bayesiano ajustado para mejorar la precision y eficiencia de
mantenimiento del diagndstico desde el lado secundario (protecciéon
y control) en una subestacion digital o inteligente, es propuesto en
(Zong et al., 2020). El método puede determinar el rango de falla y
especificar los elementos de falla, en contraste con el método comun
de diagndstico para estos sistemas usado actualmente, que se limita a
determinar el rango de falla.

Con el fin de mejorar ain mas la eficacia y la exhaustividad del
diagnostico de fallas de las subestaciones, (Zhao, Wang y Song, 2019)
propone un método de diagndstico de fallas, usando de manera
efectiva el sistema secundario de monitoreo de la informacién de
alarmas en linea. El modelo de similitud de texto se usa para eliminar
la informacién de fallas recurrentes, extraer de manera efectiva
la informacién de fallas criticas necesaria para el diagnéstico del
sistema y clasificar la informacién de fallas del sistema secundario;
mejorando asi, la eficiencia del sistema inteligente de diagnéstico de
fallas de la subestacion.

En (Lin et al., 2019), se propone un método de diagnéstico de
fallas utilizando sefiales de alarma analizadas en la subestacidn.
Los métodos de diagnostico de fallas en subestaciones incluyen
principalmente redes neuronales artificiales, teoria difusa, sistemas
expertos y teoria de conjuntos aproximados. Para reducir la cantidad
de procesamiento de la sefial, las sefiales repetidas se combinan y
se eliminan las sefiales de fluctuacion. La informacién clave, como el
equipo y el comportamiento, se combina con la sefial de texto para
formar una tabla de informacion de la sefial.

En las subestaciones inteligentes se genera una gran cantidad
de datos y sefiales de alarma ademas de la aleatoriedad de las
fallas, haciendo complejo el analisis de datos para su diagndstico
y ubicacion, lo cual es tomado como motivacién en (Lima et al.,
2011). Aqui, se propone un método inteligente de diagndstico de
fallas en subestaciones basado en modelos de SVM de optimizacion,
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exponiendo su aplicacidn para el diagnostico de fallas, método que no
se explica en muchos documentos.

A partir de la experiencia evidenciada en la bibliografia, en
conjunto con los antecedentes de DAE en la empresa, se establece una
metodologia para el desarrollo de la herramienta de diagndstico de
eventos mejorada.

3. Metodologia

El proceso para mejora del sistema DAE, parte de un analisis y
documentacion del sistema actual empleado por la empresa para el
diagndstico automatico de eventos. A partir de aqui, se establecen
pautas a seguir y estrategias de mejora para dicha herramienta.

Uno de los focos principales de este estudio, es ampliar la
capacidad de andlisis y diagnostico de eventos para fallas asociados
a lineas de transmision con diferentes niveles de tensidn, que van
desde los 34.5 kV hasta los 500 kV.

Buscando modelos que puedan diagnosticar la falla, el tipo y
la ubicacién de estas, se han realizado simulaciones de un amplio
espectro de varios tipos fallas, localizaciones, diferentes impedancias,
ubicaciones adelante y atras, fallas durante un polo abierto (fallas
durante tiempos muertos de recierre monopolar), configuraciones
topologicas enmalladas, radiales, etc., que pueden presentarse en las
lineas de transmision. Estas simulaciones en conjunto con los casos
reales, son las que componen las bases de datos necesarias para el
entrenamiento de diferentes modelos de Inteligencia Artificial.

Objetivo del diagnostico de eventos (fallas):
« Determinar el tipo de falla
o AG, BG, CG, etc
o Nivel de impedancia (baja, media, alta, muy alta)
e Determinacion del elemento fallado y su ubicacién
o Linea34.5kv
o Linea 66 kv
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o Linea 115 kv
o Linea 230 kv
o Linea 500 kv
e Localizacion de la falla
o Falla adelante
o Falla atras
e Analisis de operacién de dispositivos de proteccién:
o Oper6y debi6 haber operado
o Oper6 y no debié haber operado
o No operd y debié haber operado
e Analisis de operacién dispositivos de maniobra:
o Abrid y debi6 haber abierto
o Abri6 y no debi6 haber abierto

o No abrié y debi6 haber abierto

Para tal fin, se plantea una metodologia de diagndstico basada
en la revision, validacién y documentacion de la informacién
suministrada por la empresa, siguiendo el esquema expuesto a

continuacion:

Entendimiento de la informacion suministrada

Esta etapa comprende la revisién minuciosa de los datos e
informacién complementaria disponible, como archivos de cédigo,
conjuntos de datos simulados, etc. para el proceso de analisis y
diagndstico de eventos en lineas de transmision.
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Figura 1. Entendimiento y preparacion de los datos para DAE
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de datos
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e oL » Eleccion de variables

* Caracterizacion

Para garantizar un adecuado proceso en el analisis y diagndstico
de eventos, es fundamental el entendimiento de los datos, razén por
la cual, esta etapa se ha dividido en dos componentes.

4. Diagndstico

o Revisidn: En esta fase se identifican: Tipos y calidad de datos,
registros de eventos reales, eventos simulados, resultados de
andlisis, etc. Obteniendo como resultado:

Datos para entrenamiento: Datos correspondientes a
simulaciones de eventos o datos sintéticos y un conjunto de datos
reales para el perfeccionamiento de modelos

Datos para pruebas: Registros de eventos simulados y reales en
la infraestructura de la empresa

Codigos para entrenamiento: Seleccion de variables de
entrada y salida de algoritmos. Se revisaron librerias utilizadas
previamente, técnicas de muestreo y algoritmos empleados.

Codigos para pruebas: Se revisaron librerias, técnicas de
evaluacion de los algoritmos entrenados anteriormente.

o Documentacion: Se registran los hallazgos y resultados obtenidos

en el diagnostico de los datos e informacion de referencia para el
analisis y diagndstico de eventos
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Entendimiento de modelos

Consiste en la evaluacion de los cédigos iniciales desarrollados

para los modelos de analisis y diagndéstico de fallas en lineas de

transmision de trabajos realizados al interior de la empresa. Se

complementa con una validacion de los modelos, a partir de la

revision de los archivos de codigos y sus derivados.

O

Revisidn y andlisis de Cédigos para el entrenamiento de modelos:

se identifican los modelos de analisis y algoritmos de aprendizaje
automatico (RF, SVM, MLP, etc.) empleadas para el analisis, al
igual que las herramientas de programacion utilizadas. Se destaca
el buen desempefio de MLPO, por lo cual sera tenido como
referencia en los procesos de validacion posteriores.

Diagnésticos de modelos segun los tipos de falla: Se valida el
correcto uso de variables y se analizan los modelos para eventos
de falla en lineas de transmision clasificados como fallas con
polos cerrados y fallas con un polo abierto, aplicados a diferentes
niveles de tension (66 kV a 500 kV).

Validacién de modelos segtin el tipo de falla: Se ejecutan los
cédigos para identificar posibles errores de programacién y
tomar las correcciones necesarias para su correcta evaluacion. Se
identifica el balanceo de los datos y las métricas de aceptacion de
los modelos

Cddigos para pruebas de modelos: Se desarrolla y emplea un
entorno de pruebas para la ejecucion de scripts de prueba y la
evaluacién de los modelos de analisis con los diferentes tipos
de fallas establecidos, asociados a las lineas de transmisién de
energia eléctrica.

Pruebas de los modelos con los diferentes tipos de fallas
consideradas: Se obtienen resultados preliminares del proceso

de analisis, que permiten evaluar diferencias entre modelos y
posibles falencias en torno al uso de datos, modelos de analitica y
resultados de diagnostico.

Lo expuesto en el proceso de entendimiento de los datos puede

sintetizarse como se presenta en la Figura 2.
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Figura 2. Sintesis de la etapa de entendimiento de datos.

Preparacion de los Datos

Para una correcta implementacion de cédigos y garantizar un
optimo analisis y diagnostico para eventos de falla en lineas de
transmision, se debe garantizar que las fuentes de informacion son
Optimas para un correcto entrenamiento y validaciéon de modelos.

En este proceso se cuentan con tres fuentes de informacién, como
son los resultados de simulaciones de fallas en lineas de transmisién
cuando los tres polos estan cerrados, datos de simulaciones
considerando uno de los tres polos abiertos y una recopilacién de los
eventos que se han presentado en la compaiiia en los ultimos afios.

e Datos simulados: 33840 registros (2304 fallas de polo abierto y
31536 fallas de polo cerrado), con 69 variables (magnitudes y
angulos de voltaje, magnitudes y angulos de corriente, nivel de
tensidn, tipo y ubicaciéon de la falla, etc.)

e Datos reales: 7039 registros con 13 variables (Codigo de
ocurrencia del evento, Magnitud de corriente para cada fase en
kA, Magnitud de corriente de neutro en kA, Magnitud de voltaje
para cada fase en kV, Nivel de tensién, Fase afectada (A, B, C, N)).
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En cada caso, se presentan caracteristicas diferentes relacionadas

con la cantidad de casos por fallas, niveles de tension y ubicacion de

las fallas, entre otros. Por lo cual, es fundamental identificar la fuente

y los tipos de ajuste que se deben realizar en cada conjunto de datos a

utilizarse.

Por ende, se realizan una serie de ajustes en aras de garantizar

un mayor volumen de datos reales y un balanceo de estos, como

preparacién de los datos para la elaboracion de modelos de 1A para el

diagndstico de eventos enfocados en lineas de transmision.

En esta etapa se destacan las siguientes actividades:

e Importacion de librerias: librerias necesarias para la ejecucion

de las lineas de c6digo que permiten una adecuada actuacién de

modelos y entendimiento de los datos.

¢ Funciones propias: se establece un conjunto de funciones dentro

del cddigo, para garantizar un orden y facil comprension de este,

en conjunto con los datos utilizados. Algunas de las funciones

utilizadas son:

o

Split: balanceo de clases y nimero de casos a considerar para
cada tipo de falla.

Matriz de confusion: evaluar los modelos de deteccion de tipo
de falla y analizar el desempeiio del modelo en cada variable de
salida.

Codificacion de la variable de salida de los modelos de tipo de
falla: traducir las predicciones de los modelos de tipo de falla,
que vienen codificadas en cuatro variables binarias (A, B, C, G),
en una sola que las integre.

Codificacion de los modelos de ubicacion: traducir las
predicciones de los modelos de deteccion de ubicacién de la
falla.

e Lectura de dataset: se leen los archivos de entrenamiento, los

cuales deben de estar en formato CSV.
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e Acondicionamiento de datos reales: llevar los datos a los valores
de negocio, eliminar registros duplicados, generar las variables de
salida de los modelos de deteccion de falla y deteccion de tipo, al
igual que llevarlos a una estructura para ser concatenados con los
datos simulados después de transformarlos.

e Acondicionamiento de datos simulados: Ajuste de los datos para
estandarizacién en nimero de variables (eliminacién), valores por
unidad de corriente y voltaje, niveles de tension, tipos de falla, etc.

e Definicion de dataset: definir el conjunto de datos para la etapa
de deteccidn de falla, deteccién de tipo y deteccion de ubicacién, a
partir de variables explicativas, variables de salida y variables de
seguimiento.

e Preprocesamiento de datos: verificar que los datos considerados
sean los adecuados para el entrenamiento de los modelos.

o Sevalida que no se presenten registros nulos y que los valores
de cada variable permanezcan en rangos aceptables, con el
apoyo de Direccidn Operacion de la empresa.

o Serealiza un andlisis estadistico a partir de la matriz de
correlacion con el objetivo de verificar que las variables
consideradas no se encuentren correlacionadas (evita sesgo en
los modelos).

o Se continua con la estandarizacion de las variables explicativas
para llevar todos los valores a una misma escala y de esta
manera prevenir que los algoritmos se confundan con las
magnitudes de una u otra variable.

o Se finaliza con el balanceo de las clases de la variable de salida
de cada etapa del analisis. Este proceso debe considerar las
variables de seguimiento para que el conjunto de datos de
entrenamiento sea lo mas generalizable posible.

Elaboracion de Modelos

En esta etapa se busca la obtencion de los archivos .pkl de
los modelos, donde se parte del entrenamiento de algoritmos
de aprendizaje de maquinas para la obtencion de los mejores
hiperparametros determinados a partir de una métrica de
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desempefio para estos. Posteriormente, con las variables de entrada
y salida establecidas, se determina el desempefio de los modelos en
los entrenamientos. El proceso realizado en esta etapa se expone en
la Figura 3.

Figura 3. Proceso de obtencion de archivos .pkl
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Los algoritmos de analitica empleados son:

e Multilayer Perceptron (MLP): el perceptrén o red neuronal
artificial, tiene una arquitectura completamente conectada,
que permite encontrar relaciones complejas entre los datos
seleccionados (Bisong, 2019). Al ser el unico modelo de
aprendizaje profundo utilizado para este fin, puede ser mucho
mas adaptable para los casos donde se maneja gran cantidad de
datos, pero a su vez mas propenso al sobre entrenamiento.

e Support Vector Machine (SVM): toma los datos y los proyecta
en una dimension mayor con la implementacion de una funcién
o kernel, dimensién en la cual los datos puedan ser separables
linealmente (Sanchez-Anzola, 2016). Una ventaja de dicho modelo
es que puede utilizarse con una cantidad limitada de datos
obteniendo un algoritmo con alta capacidad de generalizacién.
Una desventaja de dicho modelo al trabajar con grandes
dimensiones es el alto tiempo de entrenamiento que requiere.

e Decision Tree (DT): funciona a partir de observaciones y
construcciones légicas como un sistema basado en reglas, y se
representa como un arbol con nodos, ramificaciones y hojas
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(Barrientos, Cruz y Acosta, 2009). Cada variable de entrenamiento
se analiza para encontrar la importancia del atributo en la
clasificacion. Este método tiene varias ventajas: en principio, tiene
buen desempefio independiente de la cantidad de datos, y por
utilizar reglas légicas su entrenamiento es poco costoso y veloz,
asi como la inferencia. Sin embargo, su representacion visual
puede llegar a ser dispendiosa cuando se tiene una gran cantidad
de variables.

K-Nearest Neighbor (KNN): paradigma de clasificacion en el cual
se establecen centroides de forma aleatoria en los espacios de
datos con el objetivo de abarcar una cantidad de datos o vecinos
que se presume pertenecen a una clase u otra. El centroide se
mueve a medida que encuentra mayor densidad de una clase

en particular (Moujahid, Inza y Larrafiaga, 2008). Este método
funciona mejor con cantidades limitadas de datos, puesto que el
calculo de las distancias puede requerir mayor procesamiento
para grandes dimensiones.

Random Forest (RF): consiste en la creacion de un bosque a
partir de la combinacion de varios arboles de decisiéon de manera
aleatoria (Biau y Scornet, 2016), se puede considerar un método
de ensamble, puesto que toma los promedios de clasificacién de
los arboles y hace ensambles de los mismos buscando los mejores
resultados. Al igual que el arbol de decision suele ser muy rapido
ademas de solucionar problemas mas complejos.

En el diagnostico de fallas los pronésticos erroneos pueden tener

implicaciones en dos sentidos. Los falsos positivos pueden significar
un costo de operacion al generarse una falsa alarma, sin embargo,
su impacto es mucho menor que el de una falla no detectada (falso
negativo), puesto que la no deteccion de la falla puede conllevar a
ignorar un problema en lineas de transmision, y que éste no sea
corregido a tiempo, generando un problema mayor.

Por ende, las métricas de desempefio utilizadas deben tener

informacion de las tasas de falsos positivos y negativos, asi como
meétricas de exactitud, precision entre otras para garantizar el buen
comportamiento de los modelos entrenados.
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En tal sentido, las métricas de desempefio consideradas en este
proceso son: Accuracy, Precision, Recall, F1 Score, False Positive Rate
Y False Negative Rate.

Para el caso de prondstico de fallas, al ser un problema de
clasificacion binaria, pueden aplicarse las siguientes métricas: ROC
curve, PRECISION- RECALL curve.

En los casos de entrenamiento se utilizé el método de validacion
cruzada, el cual consiste en dividir todo el conjunto de entrenamiento
en partes iguales, realizando un numero de iteraciones igual
al nimero de divisiones, con el objetivo de rotar los datos de
entrenamiento y evaluacidn. El resultado en las métricas es el
promedio de los resultados de cada iteracion.

Dicha técnica resulta ttil a su vez, al momento de identificar y
seleccionar los mejores hiperparametros, complementandose con la
técnica de busqueda en malla.

Posteriormente, tras revisar los resultados de evaluacién
de modelos, se procede a almacenar los archivos .pkl que seran
utilizados posteriormente en la etapa de pruebas para verificar su
desempefio ante datos reales.

Validacion

Para el proceso de validacion y la comparacion con los nuevos
modelos desarrollados para analisis y diagnostico de lineas, se
utilizan 104 archivos comtrade de casos reales de fallas en lineas
de transmisién. Los casos empleados son seleccionados con
diferentes caracteristicas como tipo de falla, localizacién, impedancia,
secuencias de fallas, niveles de tension y ubicacion.

En principio, se requiere superar un requisito de normalizacién
de nomenclatura en los archivos, para proceder a identificar y
caracterizar la arquitectura de DAE original, siendo este el punto
de referencia para la validacion de los resultados con los nuevos
modelos de analisis, partiendo de la alta eficacia en los analisis
obtenidos con la herramienta DAE inicial.

Se identifica una funcion clave dentro del cédigo de DAE, donde
se lleva a cabo el analisis utilizando una red neuronal. Aqui es donde
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se aplican algoritmos especificos para extraer caracteristicas y
patrones relevantes de los datos. Este andlisis es crucial para obtener
resultados precisos y significativos de diagndstico de eventos con los
datos analdgicos.

Adicionalmente, se identifican los parametros y funciones en el
codigo inicial para llamar los resultados a partir de la red neuronal
empleada, destacdndose la obtencion de los siguientes resultados
para cada evento: tiempo inicial, tiempo final, resultado de andlisis de
identificacién - prediccion y fase afectada

Posteriormente, se identifica la estructura utilizada para el
almacenamiento de resultados en el proceso de andlisis, lo cual, es
parte fundamental en el proceso de validacion para identificar las
modificaciones necesarias en el desarrollo expuesto y validar de
manera clara y precisa los resultados con el DAE inicial y los nuevos
modelos de analisis.

Se realizan los ajustes necesarios en el nuevo desarrollo, con el
fin de hacer coincidir los atributos de analisis y atributos salida que
garanticen una adecuada comparacion de resultados.

Finalmente, para obtener los resultados de la evaluacién de los
modelos para fallas en lineas se toman como referencia las fuentes de
informacion preparadas en el ajuste de archivos.

Una vez realizados los modelos y evaluada su eficacia en el
analisis de eventos de falla, se contrastan estos resultados con
aquellos obtenidos al emplear la herramienta de DAE actual de la
empresa con los correspondientes eventos de falla. La evaluaciéon
incluye un proceso iterativo, que comprendié un reentrenamiento
de los modelos, con filtrado y balanceo de datos, contemplando una
limpieza de estos, con el fin de evitar sensibilidad en los modelos.

En este punto, cabe recalcar que el DAE actual esta disefiado para
operar con una alta eficacia en el analisis de fallas para lineas de 220
kVy 500 kV; sin embargo, el conjunto de datos para pruebas incluye
fallas en lineas con otros niveles de tensidon.
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Tabla 1. Comparativo entre caracteristicas de andlisis para DAE actual y el nuevo modelo de

andlisis para mejora de DAE.

Concepto Modelo DAE actual Modelo nuevo
Entrenado con niveles 34.5kV, 66kV, 110kV,
d < 230kV y 500kV 115KV, 220kV, 230KV,
e tension
500kV
MLPO, MLP, SVM, DT,
Modelo Red Neuronal (MLP) KNN, RF

Fallas internas y
externas (Adelante y
Atras)

Solo fallas internas

Fallas que detecta (Adelante)

A continuacidn, se presentan la Figura 4, en la que se expone el
ejemplo de una falla utilizada para evaluar la prediccién con cada tipo
de modelo, considerando la deteccién de falla, tipo y ubicacion. Las
sefiales de la parte superior son de corriente vs el tiempo, mientras
que las de la parte inferior exponen el comportamiento de voltaje vs
el tiempo. Las dos graficas incluyen el comportamiento de las tres
fases con sus colores (Fase A: rojo, fase B: verde, fase C: azul). En el
caso particular, se evidencia una falla en la fase B.

Figura 4. Ejemplo - Falla utilizada para el andlisis de los modelos de prediccién
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s

a0 am am ) am o am ame o o oo am

T W TERSION_UL2 5 W TENSION_ULD

A continuacidn, se exponen los resultados con la implementacién
de los modelos de analitica de datos seleccionados previamente y
su respuesta ante diferentes tipos de sefales de falla en lineas de
transmision con diferentes caracteristicas.

https://doi.org/10.24050/reia.v22i43.1768
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5. Resultados

Para el entrenamiento de los modelos, se cuenta con tres
conjuntos de datos que pueden verse en la Tabla 2. Estos
conjuntos de datos han sido desarrollados y elegidos por
constituir fallas de diferente naturaleza, niveles de tensién y
situaciones especiales que son consideradas importantes para el
analisis de fallas en lineas de transmision.

Tabla 2. Conjuntos de datos utilizados para la fase de entrenamiento

Origen Naturaleza vaeles(ﬁe)t CHSION Tamaio

31.536 registros,

Simulados ATP Polos cerrados 66,115, 230,500 .
69 atributos

2304 registros,
69 atributos

13.8, 34.5, 66, 110, 9.229 registros,
220,230y 500 14 atributos

Simulados ATP  Polos abiertos 66,115, 230,500

Reales Polos cerrados

Resultados de entrenamiento

Para el proceso de entrenamiento y preparacion de los modelos
se utiliza la matriz de confusion para evaluar el desempefio general
para deteccidn de falla, identificacion de tipo y ubicacion de la falla,
teniendo en cuenta las predicciones binarias, donde 0 indica no
deteccidn de falla y 1 indica deteccion de falla, al igual que métricas
como accuracy, tasa de falsos positivos y tasa de falsos negativos para
contrastar los resultados de los modelos.

De igual manera, para realizar un analisis mas detallado sobre
el desempefio de cada uno de los modelos asociados a diferentes
variables objeto de andlisis, se calcularon multiples matrices de
confusién enfocadas especificamente en la prediccion de las fallas de
polo abierto, polo cerrado, casos reales, falla interna, falla externa,
fallas adelante y fallas atras de manera separada.
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Tabla 3. Resultados de entrenamiento para Deteccion de Falla en el modelo MLP

Matriz de confusion Métricas
MLP model (General)
B " Accuracy: 99%
B, Tasa de falsos positivos:
= 0.02%
Tasa de falsos negativos:
x15.4%

Predicted label

MLP model (Casos polo abierto)

2500

2000

Accuracy: 99%
Tasa de falsos positivos:
0.3%
Tasa de falsos negativos:
w0 0.4%

True label

1000

Predicted label

MLP model (casos polos cerrados)

y = 2 Accuracy: 99%
e Tasa de falsos positivos:
0.0%

Tasa de falsos negativos:
53.7%

True label

Predicted label

En la Tabla 3, se exponen los resultados obtenidos para el modelo
MLP para el caso general y para los casos especificos de polos
abiertos y polos cerrados, como puntos de referencia sobre el analisis
realizado. El proceso de evaluacion de los otros modelos se realiz6 de
manera analoga.

Resultados de entrenamiento con casos reales

Como el proceso de evaluacién y adecuacién de los modelos
también se realizé considerando casos reales obtenidos de los
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registros de eventos en la empresa, a continuacién, se exponen
algunos de los resultados obtenidos en la evaluacion de los modelos
de entrenamiento con estos casos con MLP para deteccion de Falla
y KNN para Deteccién de Tipo de falla a partir de las matrices de
confusidn.

De los resultados obtenidos con casos reales, se debe destacar
que a nivel general los modelos entrenados para la deteccién de falla
y tipo de falla presentan muy buenas predicciones, destacandose
principalmente los modelos MLP y KNN.

Tabla 4. Resultados con casos reales para Deteccién de Falla en el modelo MLP y Deteccién de
Tipo de falla para el modelo KNN

Matriz de confusion Métricas
MLP model (Casos Reales)
o00 Accuracy:
6000 99%
- Tasa de falsos positivos:
’ - 0.0%
: . Tasa de falsos negativos:
s 85.7%

Predicted label

Tipo de flla - KNN (Casos Reales)

Accuracy:
I D 96%

.0 5 o 6 o o o o o o 1 o

Evaluacion de los modelos entrenados

Luego de obtener los diferentes modelos entrenados, se
desarrollé un entorno de pruebas que posibilita la evaluacién de
los modelos entrenados con los casos reales que ocurren en la
empresa y de esta manera determinar cual de los algoritmos es el
mas adecuado para cada una de las etapas de andlisis de fallas en
lineas de transmision. Esta evaluacidn se realiza de manera detallada
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caso por caso a partir de multiples técnicas que permiten el analisis
de los resultados desde diferentes perspectivas y asi poder tomar
decisiones robustas desde el punto de vista técnico complementado
con la experiencia y necesidades de los analistas. Para la evaluacion
se escogieron 118 casos de fallas reales en diferentes niveles de
tension (ver Tabla 5), localizacidn e impedancia, los cuales eran
exigentes para los modelos, pero que permitian valorar desde un
entorno real los resultados obtenidos.

Tabla 5. Caracterizacion de los casos para la evaluacién de modelos entrenados

28

Nivel de Sy Nivel de Nimero de
] ] Localizacion s
impedancia tension (kV) casos
Alta-Muy Alta Adelante 115-110-66 7
Alta-Muy Alta Adelante 500-230-220 11
Alta-Muy Alta Atras 500-230-220 3
Baja-Media Adelante 115-110-66 23
Baja-Media Adelante 500-230-220 56
Baja-Media Atras 115-110-66 5
Baja-Media Atras 500-230-220 13

Deteccion de falla

Se presentan a continuacion los resultados obtenidos en la
deteccidn de fallas, empleando los modelos de andlisis expuestos en
la metodologia. Se destaca la exactitud del mejor o mejores modelos
para cada conjunto de fallas separados seglin sus caracteristicas
(Impedancia de Falla, Ubicacion, Nivel de tensidn, ver Tabla 6).
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Tabla 6. Resultados de desemperno para modelos de andlisis en deteccién de fallas para
diferentes conjuntos de datos

Caracteristicas de la falla Mejor modelo ExaCti::g d(:;:)mej of
AltaMuyAlta_ADELANTE 115-110-66 kV DT 85,7 %
AltaMuyAlta_ADELANTE 500-230-220 kV KNN 63.6 %
AltaMuyAlta_ATRAS 500-230-220 kV KNN, MLP, MLPO 100 %
BajaMedia_ ADELANTE 115-110-66 kV MLP, MLPO 91,3 %
BajaMedia_ADELANTE 500-230-220 kV MLP 83,9 %
BajaMedia_ATRAS 115-110-66 MLP, MLPO 100 %
BajaMedia_ATRAS 500-230-220 kV KNN, MLPO 92,3 %

De estos resultados se evidencia que en los casos de alta
impedancia (“Adelante de 500 kV, 230 kV y 220 kV”) se tienen los
desempefios mas bajos debido a que los modelos de falla tienden a
presentar diagnodsticos erréneos como falsos positivos. El analisis de
estos falsos positivos se presenta mas adelante.

Para la caracteristica de Baja y Media impedancia se tienen los
mejores resultados y se destacan los modelos KNN, MLP y MLPO para
dicho analisis. Es de resaltar que este tipo de fallas representan el
mayor porcentaje de casos reales que se presentan en las lineas de
transmision y subtransmision y por ello son los resultados que se
espera sean los de mejores resultados para que los modelos puedan
ser usados en entornos reales.

Tipo de falla

En la Tabla 7, se exponen los resultados con los modelos
seleccionados y su validacion a partir de los diferentes conjuntos de
datos con variedad de caracteristicas de fallas.
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Tabla 7. Resultados de desemperio para modelos de andlisis en deteccion de tipo de fallas para
diferentes conjuntos de datos

Caracteristicas de la falla Mejor modelo Exaai:::g d(it;:)meior
AltaMuyAlta_ ADELANTE 115-110-66 kV MLP 71.4%
AltaMuyAlta ADELANTE 500-230-220 kV MLP 81.8%
AltaMuyAlta_ATRAS 500-230-220 kV MLP, RF 100%
BajaMedia_ ADELANTE 115-110-66 kV MLP, MLPO 913 %
BajaMedia ADELANTE 500-230-220 kV MLP 96.4 %
BajaMedia ATRAS 115-110-66 kV MLP, MLPO 100 %
BajaMedia ATRAS 500-230-220 kV MLPO 84.6 %

Se observa en este caso, que los analisis realizados para
identificacién de tipo de falla son menos susceptibles a presentar
falsos positivos, lo que mejora las métricas de desempefio en los
casos de alta y muy alta impedancia. Gracias a lo anterior, también
se mejora de manera considerable los resultados de desempefio
obtenidos para el analisis en casos de baja y media impedancia
(Adelante de 500 kV, 230 kV y 220 kV), con porcentaje de exactitud
superior al 96%.

En este caso se destaca en mayor medida el modelo MLP que ha
mostrado el mejor desempefio para todos los niveles de tension y los
casos de estudio o conjuntos de datos previamente establecidos.

Ubicacion de la falla

Finalmente, se exponen los resultados para desempefio de los
modelos, obtenidos en el proceso de identificacion de ubicacion de
la falla. Se destacan los modelos con mejor desempefio en dichos
procesos (ver Tabla 8).
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Tabla 8. Resultados de desemperio para modelos de andlisis en ubicacion de fallas para

diferentes conjuntos de datos

Caracteristicas de la falla Mejor modelo ExaCti:::g d(::i:)meior
AltaMuyAlta_ ADELANTE 115-110-66 kV MLP 714%
AltaMuyAlta_ADELANTE 500-230-220kV kNN, DT, MLP 63.6 %
AltaMuyAlta_ATRAS 500-230-220 kV DT, RF, SVM 100%
BajaMedia ADELANTE 115-110-66 kV MLP 91,3 %
BajaMedia ADELANTE 500-230-220 kV MLP 80.3 %
BajaMedia ATRAS 115-110-66 kV KNN 100 %
BajaMedia ATRAS 500-230-220 kV SVM, RF 76, 9%

Los resultados presentados muestran que, a diferencia de los
modelos de identificacién de falla y analisis de tipo de falla, se
evidencian modelos que funcionan mejor para clasificar fallas hacia
Atras (como el SVM y RF), y otros que funcionan mejor en fallas
hacia Adelante, como el MLP. En los casos de Alta impedancia hacia
Adelante y de impedancia de baja y media hacia atras (500 kV, 230 kV
y 220 kV) se obtienen los desempefios mas bajos.

Andlisis de falsos positivos

Una vez realizado el proceso de validacion con los casos reales, se
complementa el analisis de los resultados exponiendo los casos que
presentan falsos positivos. Con dicha informacion se pueden verificar
algunos casos que generan comportamientos indeseados de los
modelos. Los resultados de este proceso se presentan en la Tabla 9.
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Tabla 9. Andlisis de falsos positivos y comportamientos indeseados en el proceso de pruebas.

Descripcion de la Numero

, Conclusiones
anomalia de casos

32

Falsos positivos totales

Los modelos de deteccion de falla son
muy sensibles y tienden a equivocarse
de manera recurrente. Por ende, se

solo en modelos de 81 .
- sugiere descartar el resultado de

deteccion de falla 2 .,
analisis de deteccion de falla y usar
solo el analisis de tipo de falla.

Falsos positivos totales

en modelo de tipo de 35 Se concluye que este modelo es

falla con DT (Decision bastante sensible y se debe descartar.

Tree)

Falsos positivos en . e
Es necesario hacer una revision

todas las clases de 13

. detallada de estos casos.
prediccion
No hay pronéstico. 5 Es necesario hacer una revision de

estos casos.

A partir de estos resultados, se tiene una mejor clasificacion de
la informacién y se establecen parametros de correccién o ajustes
en el proceso de anadlisis para determinar los eventos de falla, con
mayor precision. De estos resultados se identifica que el numero
de casos en los que se presenta falsos positivos en modelos de
deteccion de falla es considerablemente alto. Sin embargo, bajo las
caracteristicas planteadas para los nuevos modelos de andlisis y
la identificacion de caracteristicas particulares de los eventos, los
falsos positivos para la deteccidn de falla resultan poco relevantes,
pues solamente el analisis de tipo de falla puede asumir los dos
papeles como lo ha hecho el modelo del sistema DAE actual e
igualmente podria suceder con el de ubicacion.

Otro fenémeno frecuente es la presencia de falsos positivos solo
para el modelo DT de tipo de falla, concluyendo que es un modelo
muy sensible y que sus prondsticos pierden confiabilidad. Por otro
lado, de forma menos frecuente se pueden ver falsos positivos en
todas las etapas de prediccion para mas de un modelo.
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Comparacion de resultados con el modelo actual del DAE

Ahora bien, estos resultados de los modelos de analitica
planteados en este proyecto fueron contrastados con los obtenidos al
emplear la herramienta DAE que actualmente utiliza la empresa. En
la Tabla 10, se exponen dicha comparaciéon tomando como referencia
la deteccidn del tipo de fallas. Aqui se observa si los resultados
obtenidos con cada modelo se ajustan o no, a la descripcién original
de la falla planteada para contrastar los andlisis. Asimismo, en la
Tabla 11 se presenta el analisis de la eficacia entre el sistema DAE
actual y modelos de analitica implementados para diagndstico de
fallas en lineas en este proyecto.

Tabla 10. Ejemplos de eventos resultados obtenidos en la comparacion de la solucién actual DAE y los nuevos modelos de andlisis

Caso Descripcion de la falla Red Neuronal DAE MLPO MLP SVM DT KNN RF

1 Falla en B y luego en BC Se registra falla en B y luego No No No No No No
Adelante en BC

2 Falla AG Adelante Apertura en monopolar en B Si Si Si Si Si Si

3 Falla en CG Adelante Sin Falla ABC Si Si Si Si Si Si

4 Falla CG Adelante Seregistra falla fase C y No No No Si  No i

apertura en C

5 Falla CG Adelante Seregistra fallafase C y Si Si No Si Si Si
apertura en C
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Tabla 11. Andlisis de la eficacia entre DAE actual y modelos de analitica implementados para

diagndstico de fallas en lineas.

Analisis Deteccion Tipo Ubicacién
DAE 72% N/A
MLPO 83,30% 88,90% 63,90%
MLP 80,60% 88,90% 69,40%
KNN 80,60% 75,00% 75,00%
SMV <67% 72,20% 58,30%
RF <67% 86,10% 80,60%
DT <67% 55,60% 72,20%

Cabe resaltar que la herramienta DAE en su version actual realiza
de manera conjunta los andlisis de deteccién y tipo de falla y no
contempla el conjunto de escenarios asociados a la ubicacién de falla,
que si son contemplados con los modelos de andlisis implementados
en este articulo.

Adicionalmente, es preciso mencionar que las pruebas de
validacion realizadas en la comparacién de modelos tuvieron menor
cantidad de casos para prueba, dado que para hacer equivalente el
analisis se utilizaron Unicamente aquellos casos para los cuales fue
disefiado el sistema DAE actual

Adicionalmente, es preciso mencionar que las pruebas de
validacion realizadas en la comparaciéon de modelos tuvieron menor
cantidad de casos para prueba, dado que para hacer equivalente el
andlisis se utilizaron inicamente aquellos casos para los cuales fue
disefiado el sistema DAE actual.

De los resultados obtenidos destaca la alta eficacia de MLPO y
MLP para la deteccion y tipo de falla, mientras que el modelo con
mejor eficacia en ubicacién de falla fue RF. Por otra parte, el modelo
con menor eficacia en los procesos de andlisis en general fue DT.

5. Conclusiones

EL proceso de entendimiento y diagnéstico de datos, complementado
con el entrenamiento de los modelos, fue fundamental para
establecer las caracteristicas de uso e hiperparametros empleados
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en los modelos de analisis, con lo cual se logré establecer una alta
eficacia en los procesos de analisis, reflejando su aplicabilidad para
diagnostico de eventos en lineas de transmisién con diferentes
niveles de tension.

Los modelos entrenados cuentan con una mejor eficacia para
analisis con las lineas de 34.5 kV, 66 kV, 110 kV, 230 kV y 500 kV, lo
que representa una mejora significativa con respecto al DAE actual
y su red neuronal que actualmente tiene una prediccién con alta
eficacia en lineas de 230 y 500 KV. Adicionalmente, los desarrollos
garantizan la deteccidon de fallas de polo abierto y polo cerrado
a partir de un algoritmo integrado, siendo un valor agregado
en contraste con el actual diagnéstico automatico e incluye el
diagnéstico de la falla independientemente de su ubicacién (Adelante
0 Atras).

Con el analisis e identificacion de falsos positivos se concluye
que este tipo de casos no son tan comunes en los modelos de tipo
y de ubicacion, por lo cual se infiere que los modelos de deteccion
de falla no estan aportando una mayor confiabilidad a los demas
diagnosticos. Sin embargo, esta limitante se suple con un modelo de
deteccidn del tipo de fallas, que evita la necesidad de contar con un
proceso de andlisis de falsos positivos.

A partir de los resultados obtenidos por el equipo de trabajo
se observa que, el modelo MLP tiene un mejor desempefio a nivel
general en todas las etapas, por lo que se concluye que es el modelo
que mas se adecua a los diagnodsticos de eventos para el componente
de lineas de transmision.

Los resultados expuestos en el presente articulo exponen
importantes hallazgos al ser contrastados con la herramienta DAE
que actualmente emplea la empresa y se observa que el nuevo
modelo entrenado del tipo de falla tiene mejores resultados, con una
capacidad mas amplia hacia los niveles de tensiéon de subtransmisién
y fallas de alta impedancia.
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