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Context: In this paper, we describe a methodology set up to schedule the predictive maintenance of
distribution transformers in the Department of Cauca (Colombia) by means of machine learning.

Method: The proposed methodology relies on a predictive classification model that finds the minimum
number of distribution transformers prone to failure. To verify this, the model was implemented and
tested with real data in the Department of Cauca (Colombia).

Results: It is possible to achieve an effective solution for scheduling the predictive maintenance of
distribution transformers by means of machine learning.

Conclusions: The proposed model is an effective tool for problems involving the scheduling of pre-
ventive maintenance scheduling problems for distribution transformers.

Keywords: Distribution Transformers, Machine Learning, Predictive maintenance.
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Metodologia para el mantenimiento predictivo de transformadores de distribucién basada en aprendizaje automatico

/ Resumen \

Contexto: En este articulo describimos una metodologia que se ha establecido para programar el

mantenimiento predictivo de transformadores de distribucién en el Departamento del Cauca (Colombia)

mediante aprendizaje automatico.

Método: La metodologia propuesta se basa en un modelo predictivo de clasificacién que encuentra el

nimero minimo de transformadores de distribucién propensos a fallar. Para verificar esto, el modelo

fue implementado y probado con datos reales en el Departamento del Cauca (Colombia).

Resultados: Es posible lograr una solucién efectiva para programar el mantenimiento predictivo de los

transformadores de distribucion mediante el uso de aprendizaje automatico.

Conclusiones: El modelo propuesto es una herramienta eficaz para los problemas de programacién del

mantenimiento preventivo de los transformadores de distribucion.

Palabras clave: transformadores de distribucion, aprendizaje automético, mantenimiento predictivo.
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1. Introduccion

Actualmente, en el departamento de Cauca, el mantenimiento a los transformadores de distribuciéon
tiene un enfoque mas correctivo que preventivo. Segin datos de la Compaiia Energética de Occi-
dente en el 2016 se tuvo un reporte de 1.297 transformadores quemados, lo que significé elevados
costos por su reposicion y por la energia no suministrada debido a la suspension de servicio. Se
registran diversas causas de quema, como manipulacién por terceros, sobrecarga, fuga de aceite,
falta de poda por baja tension, y la mds recurrente: descarga atmosférica. Debido a fallas en la
programacion de un adecuado plan de mantenimiento preventivo y al dificil acceso a algunos trans-
formadores rurales, no todos los equipos cuentan con las protecciones (Dispositivo de proteccion
contra sobretensiones DPS, cortacircuitos, fusibles, sistema de puesta a tierra e interruptor por baja
tension si aplica) instaladas adecuadamente para afrontar las condiciones de operacion y garantizar
su continuo funcionamiento. Es entonces cuando surge la necesidad de elaborar planes de manten-
imiento preventivo que ayuden a evitar o disminuir el riesgo de falla, con base en los requerimientos
del regulador del sector eléctrico, mejorar la calidad del servicio a los clientes y mejorar el uso de
los recursos asignados al area de mantenimiento [1].

La gestién del mantenimiento para una empresa de distribucion de energia eléctrica busca pre-
venir o disminuir el riesgo de falla, recuperar el desempefio, incrementar la vida til de sus activos,
cumplir con las normas técnicas, ambientales y de seguridad vigentes mejorando los indices de con-
fiabilidad y la imagen empresarial mediante la calidad del servicio [2]. Se hace diferencia entre tres
tipos de mantenimiento: correctivo, preventivo y predictivo. El mantenimiento correctivo se basa
en reparar las fallas a medida que estas ocurren, no requiere ninguna planificacién y para realizarlo
se suspenden los procesos abruptamente. El mantenimiento preventivo tiene un cardcter mas sis-
temadtico, se realiza en tiempos y rutinas de actividades programadas que monitorean el estado del
equipo buscando mantener su funcionamiento y reducir el desgaste. Por ultimo, el mantenimiento
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predictivo emplea datos historicos para predecir eventos futuros. Normalmente, los datos histéricos
se utilizan para crear un modelo matemético que capture las tendencias importantes. Este modelo
predictivo se usa entonces con los datos actuales para predecir lo que pasard a continuacion, o bien
para sugerir acciones que llevar a cabo con el fin de obtener resultados 6ptimos. El mantenimiento
predictivo ha recibido mucha atencién en los dltimos afios debido a los avances en la tecnologia
que lo respalda, especialmente en las dreas de big data y aprendizaje automético [3], [4].

En el sector eléctrico existen varias técnicas de implementacion tales como el Mantenimiento
Centrado en la Confiabilidad (RCM), el mantenimiento basado en el riesgo (RBM), el Manten-
imiento Productivo Total y el Analisis Causa Raiz. El RCM es una técnica para elaborar un plan
de mantenimiento que disminuye las interrupciones de los procesos, en este caso en particular sus-
pensiones en el servicio de energia eléctrica, por averias imprevistas. Para esto se analizan los
fallos potenciales del sistema a profundidad y se identifican las acciones a realizar para evitarlos.
El RBM tiene en cuenta los riesgos del sistema, no solo considera la probabilidad de ocurrencia de
la falla sino también sus consecuencias [3]. Al combinar este anélisis del riesgo con los requisitos
financieros y los recursos humanos de la empresa distribuidora de energia, es posible priorizar los
programas de mantenimiento y mejorar los resultados [5], [6].

En este trabajo se propone usar el aprendizaje automético como técnica de clasificacion debido a
la naturaleza y volumen de los datos; con ella sera posible planificar los recursos asignados al man-
tenimiento [?] prediciendo comportamientos futuros [ 7], ajustado a las caracteristicas de la empresa
y sin desarrollar un modelo matematico complejo [?], [8]. El articulo esta estructurado de la sigu-
iente manera: la seccion siguiente estd dedicada a la metodologia usada para el mantenimiento
predictivo de los transformadores usando aprendizaje automatico, seguida por los resultados y fi-
nalizando con las conclusiones del articulo.

2. Metodologia para el mantenimiento predictivo en transfor-
madores de distribucion

Representar adecuadamente un sistema real mediante un modelo deterministico depende directa-
mente de la relacion explicita entre las variables de dicho sistema [9]. Para este caso en especifico,
la naturaleza estocéstica del sistema de distribucion y sus elementos no permite relacionar de forma
directa y numérica las variables que intervienen en el proceso; por tal motivo, la metodologia que
se presenta a continuacion tiene en cuenta las condiciones de operacion de los elementos, las car-
acteristicas climadticas de la region, el historial de fallas de afios anteriores y el riesgo asociado a
las mismas para el operador de red. El anélisis y la optimizacion de toda la informacién se realizan
mediante aprendizaje automatico, a partir de estudios netamente estadisticos y probabilisticos para
identificar el plan de mantenimiento mas adecuado.

A continuacién se describe cada una de las etapas de la metodologia disefiada (figura 1) para el sis-

tema de distribucion de energia eléctrica en el departamento de Cauca (Colombia), especificamente
a los transformadores de distribucion como elemento objetivo de la red:
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Definicién del alcance

I

Definicién del contexto operacional

I

Identificacién del universo de trabajo

I

Identificacién de los eventos de falla

I

[ Machine Learning ]

I

[Prediccién de falla del transformador]

I

[ Formulacion del plan de mantenimiento ]

Figura 1. Diagrama de flujo de la metodologia propuesta.

1. Definicion del alcance de la metodologia: ¢l objetivo de esta metodologia es predecir, con
base en las condiciones de operacion de los elementos, las caracteristicas climaticas de la
region, el historial de fallas de afios anteriores y el riesgo asociado a las mismas para el
operador de red; los transformadores que probablemente presentardn falla por quema en el
periodo futuro de un afio (2021) y el plan de mantenimiento adecuado segun la causa més
probable para evitar el evento de falla en el departamento de Cauca.

2. Definicion del contexto operacional de los equipos: los transformadores analizados son
activos de distribucion conectados a la red del operador a niveles de tension de 13,2 [kV] y
34,5 [kV], ubicados en zonas rurales y urbanas del departamento de Cauca. Se debe tener
en cuenta que se presentan condiciones de alta vegetacion y alto nivel cerdunico en este
departamento, por lo cual hay un nimero significativo de quemas por cortos en baja tension
y descargas atmosféricas respectivamente. También es importante destacar que una gran
cantidad de estos activos que se encuentra en sectores rurales que son de dificil acceso por
la topografia de la regién y no es viable econdmicamente un seguimiento regular debido
al valor del equipo. Por la misma condicion de lejania, muchos de ellos se encuentran con
deficiencias en los sistemas de puesta a tierra, conductor de red de baja tension, cortacircuitos
y ubicacién Optima de los DPS.

3. Identificacion del conjunto de transformadores de distribucion bajo estudio: para este
proyecto se toma como universo del sistema todos aquellos transformadores de distribucion
conectados a niveles de tension de 13,2 [kV] y 34,5 [kV], ubicados en zonas rurales y ur-
banas del departamento de Cauca, propiedad de la empresa distribuidora que implementard
el plan de mantenimiento. Es necesario hacer énfasis en que se excluyen transformadores
de propiedad particular (terceros), del gobierno, y todo aquel que no sea responsabilidad di-
recta del operador de red. Este universo estd conformado por 15869 transformadores que
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cumplen con el contexto operativo y los intereses de la compaiia en sectores residenciales,
comerciales, industriales y oficiales.

4. Identificacion de los eventos de falla en el periodo de estudio: se realiza un recopilacién
de informacion exhaustiva desde el afio 2015 hasta el 2020, detectando 6.792 eventos de
falla. Su distribucion en tiempo se presenta en la tabla .

Tabla 1. Cantidad de eventos de falla registrados desde el afio 2015 hasta el 2020.
Ano 2015 2016 2017 2018 2019 2020 Total
Numero de fallas 2.108 1.297 995 871 869 652 6.792

Cada evento de falla registra su incidencia o identificador de evento que es Unico, el elemento
sobre el cual ocurre la falla (c6digo del transformador; se encuentran varias incidencias sobre
un mismo transformador, es decir transformadores en los que reincide la falla), la fecha y la
hora de inicio y finalizacion de la incidencia (desde que se registra la falla reportada por los
usuarios hasta que se restablece el servicio) y la causa probable evidenciada por la brigada
que atendi? la falla.

5. Identificacion de las variables mas representativas y relevantes para el sistema: como
variables representativas y relevantes para el sistema se han tomado las siguientes:

e Tasa de quema: variable basada en la confiabilidad del sistema y calculada a partir de
los eventos de falla registrados en los afios de estudio. Se define como el ndmero de
fallas de un componente por unidad de tiempo de registro.

N4mero de fallas
TCQ) = ll n 1
¢ Tiempo de estudio [fallas/ano] )

e Localizacion: variable binaria que indica la zona en la que se encuentra el transfor-
mador: 1 sies urbanay O si es rural.

e Potencia nominal: capacidad del transformador en kVA. Para transformadores inmer-
sos en aceite la norma IEC 76-1 establece las condiciones normales de servicio como
altitud sobre el nivel del mar no mayor a 1.000 m y temperatura ambiente mayor a
—25°C" y menor a 40 °C'.

e Autoproteccion: variable binaria que indica si el transformador cuenta internamente
con un interruptor como proteccion por baja tension: 1 si es autoprotegido y 0 si no lo
es.

e Promedio de densidad de descarga a tierra DDT: variable en Rayos/km? - aio esta
definida como el promedio de nimero de rayos que caen a tierra por kilémetro cuadrado
en un ano.

e Miximo de densidad de descarga a tierra DDT: variable en Rayos/km? - ano estd
definida como el nimero maximo de rayos que caen a tierra por kildémetro cuadrado en
un afo.

e Criticidad segin estudio previo para nivel ceraunico: variable binaria producto del
resultado de un estudio previo realizado para la empresa distribuidora por terceros: 1 si
por su ubicacién geografica se encuentra en riesgo alto y O de lo contrario, no presenta
alto riesgo.
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e Conectores amovibles: variable binaria que indica si la instalacion del transformador
cuenta con conectores amovibles por media tension para realizar intervenciones sin
necesidad de hacer apertura desde el seccionador inmediatamente aguas arriba: 1 si
cuenta con los conectores amovibles instalados y 0 si no los tiene.

e Tipo de clientes: variable categérica que indica si el transformador alimenta princi-
palmente a usuarios residenciales estrato 1, 2, 3, 4, 5, 6, comerciales, industriales u
oficiales.

e Numero de usuarios: variable entera que indica a cuantos clientes les estd suminis-
trando el servicio de energia eléctrica el transformador en cuestion.

¢ Energia eléctrica no suministrada EENS: variable basada en el riesgo que implica la
falla, representa los kWh que deja de vender la empresa distribuidora cuando el trans-
formador deja de operar debido a un evento de falla.

e Tipo de instalacion: variable categdrica que indica si el transformador instalado se
encuentra en una cabina, en una estructura tipo H, si tiene un macro con red antifraude,
si es tipo pad mounted, si esta en una estructura sencilla tipo poste, poste red antifraude,
torre metalica u otros.

e Red aérea: variable binaria que indica si la red de baja tension del transformador es de
tipo aérea: 1 si en efecto lo es y 0 de lo contrario.

e Cola de circuito: variable binaria que indica si el transformador estd ubicado dentro de
la red de media tensién en un punto terminal del circuito: 1 si estd en la colay O si estd
en un punto de paso.

e Km de red BT: variable continua que corresponde a la longitud en km con la que cuenta
en transformador por baja tension.

6. Construccion de un modelo que represente al sistema: en este trabajo el algoritmo que
menor error de prediccion tuvo fue el Support Vector Machine (SVM). Este algoritmo para
la clasificacion trata de resolver las dificultades de muestras de datos complejas, donde las
relaciones pueden ser no lineales. En nuestro caso particular, se pretende clasificar a los
observaciones en dos clases (dafiado o buen estado), pero estas no son separables via un
hiperplano en el espacio dimensional definido por los datos [10].

A partir del conjunto de datos de entrenamiento y prueba de los afios 2019 y 2020 se cons-
truyeron dos modelos SVM de clasificacion binaria. El conjunto de datos del modelo SVM
correspondiente al afio 2019 fue conformado con 2.417 datos para el entrenamiento (que
contienen todos los transformadores quemados y parte de los que estdn en buen estado) y los
13.452 restantes para la validacion, de igual forma para el afio 2020. Estos modelos se vali-
dan con las respuestas reales de cada afio, pero atin no son modelos predictivos para realizar
el plan de mantenimiento de afios futuros, para ello deben construirse modelos predictivos.

A diferencia de un modelo de clasificacion binaria ordinario, donde los datos de entre-
namiento y prueba corresponden al mismo afio, es imposible tener los datos de prueba para
el afio actual, por lo que se usaron los datos del afio inmediatamente anterior (datos de entre-
namiento) para construir el modelo de prediccion del afio 2021.
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7. Validacion del modelo construido: para validar el poder de prediccion de esta aproxi-
macion, se entrené un modelo SVM con un conjunto de datos del afio 2019 y se validé
con informacién del afio 2020. El conjunto de datos de entrenamiento de 2019 fue modifi-
cado en la variable tasa de quema, esta variable contiene informacién del historico de fallas
del transformador. La tasa de quema se actualizé con los datos acumulados al final del afio.
El conjunto de datos de entrenamiento fue de 1.585, y se actualiza mes a mes con los datos
registrados del afio en curso en el sistema central y eliminando los del afio anterior con el
propésito de aumentar la capacidad predictiva del modelo.

8. Prediccion de los datos deseados mediante el modelo validado: una vez se comprueba
que el modelo predictivo es valido para el afio 2020, se realizan las predicciones para el
afio en curso entrenando el algoritmo SVM con una muestra de 1.589 transformadores de
distribucién con la tasa de quema actualizada en los eventos de falla del afio 2020.

9. Formulacion de la programacion del mantenimiento para los equipos predichos la for-
mulacién del plan de mantenimiento se realiza a partir de las causas probables mas comunes
que se han registrado en los historicos de eventos de quema: descarga atmosférica, corto
circuito por baja tension y sobrecarga. En la tabla Il se presentan las actividades de manten-
imiento propuestas en este trabajo para mitigar los eventos de falla. Estas actividades serdn
asignadas a cada uno de los transformadores predichos por el algoritmo de SVM.

La actividad A correspondiente a la inspeccion general estd concebida para ser realizada por
un supervisor motorizado (no una brigada pesada). Esta inspeccidn se asignard por defecto
a todos los transformadores predichos. Dependiendo de la informacién recolectada en te-
rreno por el supervisor se ratifica si el transformador requiere una intervencion. El restante
de actividades sera asignada en este trabajo mediante andlisis netamente estadistico de las
variables que caracterizan el modelo predictivo a manera de sugerencia y guia de como dis-
minuir el posible riesgo.

Tabla II. Actividades de mantenimiento y descripcion de sus tareas.
Actividad Descripcion Tareas
(a) Inspeccion visual del estado del transformador,
su estructura, sus protecciones y el sistema de puesta a tierra.
(b) Recorrido de la red de baja tensién en busca de
A Inspeccién General — anomalias o riesgos.
(c) Verificacion de los usuarios asociados, deteccion de
conexiones ilegales.
(d) Verificar el estado de las acometidas.
(a) Cambio de cortacircuitos.
Adecuacién de (b) Cambio de DPS.

protecciones (c) Instalacién de interruptor por baja tensién (si aplica).
(d) Adecuacién del sistema puesta a tierra.
C Podas Realizacion de poda exhaustiva o ligera, segiin sea necesario
., a) Reposicion de redes de baja tension.
Adecuacién de la red (a) Rep . . J
D . . (b) Cambio de red abierta por red trenzada.
de baja tensién
(c) Balanceo de cargas en las fases.
L Cambio de transformador por uno de capacidad superior al
E Repotenciacion

instalado
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La actividad B serd asignada a transformadores que se encuentren en zonas con DDT altos, se
encuentren en estado de criticidad alta segun el estudio de nivel cerdunico y se encuentren en
zona rural. La actividad C serd asignada a transformadores que se encuentren principalmente
en la zona rural, tengan red aérea, no sea red anti-fraude y su extension sea considerable. La
actividad D serd asignada a transformadores con historial de quema reiterativa y red aérea que
no sea anti-fraude. Finalmente la actividad E sera asignada a todos aquellos transformadores
que segun su capacidad nominal, el nimero y el tipo de clientes estd llegando al limite de la
sobrecarga (limite operativo 120 % de la potencia nominal).

3. Resultados

El conjunto de datos contiene todos los transformadores de distribucidon conectados a niveles de
voltaje de 13,2 kV y 34, 5 kV, ubicados en las areas rurales y urbanas del departamento de Cauca,
propiedad de la Compaiiia Energética de Occidente. Es necesario enfatizar que quedan excluidos
los transformadores de propiedad privada (terceros), del gobierno o cualquier persona diferente
al operador de la red. El universo estd conformado por 15.869 transformadores que responden al
contexto operativo y los intereses de la empresa en el sector residencial, comercial, industrial y
oficial [ 1]. El conjunto de datos esta prefiltrado y no contiene datos atipicos ni perdidos y pueden
consultarse y descargarse en [ 2].

Las variables predictoras X; del conjunto de datos de entrenamiento que mds aportan a la vari-
able predicha Y; del modelo obtenido mediante una clasificacién binaria con el algoritmo SVM se
pueden ver en la figura 2.

%103 Importancia de las variables predictoras
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Figura 2. Importancia de las variables de entrada para el clasificador SVM.

La tasa de quema de los transformadores es la variable predictora que mas influye en el modelo,
esto puede ser confirmado mediante la intuicién. La segunda variable de mayor importancia es
la localizacion del transformador, esta variable es discreta (rural o urbana), siendo la parte rural
del departamento de Cauca (Colombia) donde la mayoria de transformadores de distribucion se
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queman. Las figuras 3(a) y 3(b) muestran el nimero de transformadores quemados en los afios
2019 y 2020 respectivamente.

Transformadores quemados durante el 2020
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(a) Afio 2019 (b) Afio 2020
Figura 3. Diagrama de pareto para los transformadores dafiados segtin su localizacion.

Los resultados evidencian la falta de mantenimiento preventivo de los transformadores en la parte
rural, cabe destacar que son los mds alejados de la zona urbana de los municipios, ademas de tener
asociados factores de riesgo de corto circuito por baja tension. Los transformadores que mas sufren
dafio son los de baja potencia nominal (menores a 20 [kVA]), como se evidencia en las Figs. 4(a) y
4(b).

Estos transformadores se encuentran en su gran mayoria en la parte rural del departamento de
Cauca y tienen el riesgo de sobrecarga eléctrica debido a las conexiones ilegales muy comunes en
estas zonas a causa de las condiciones socio-econdmicas.

A partir del conjunto de datos de entrenamiento y prueba de los afios 2019 y 2020 se construyeron
dos modelos SVM de clasificacion binaria, los resultados se resumen en la tabla III.

Tabla III. Resumen Validacién del modelo para los afios 2019 y 2020.

Ano Error: Error prueba Exactitud Total quemados Porcefnta.]e
entrenamiento de acierto

2019 0,0099 0,1629 0,9543 825 56,1338

2020 0,0170 0,1304 0,9739 441 52,1463

La explicacion de la tabla para el afio 2019 es la siguiente: la exactitud de los aciertos para la
clasificacion (en buen estado y quemados) de los transformadores es del 95.43 %, para un total de
825 transformadores quemados (variable de salida), el modelo predice un acierto del 56.13 % para
esta variable de interés.

Las gréficas de confusién 5(a) y 5(b) validan los modelos SVM para los afios 2019 y 2020. La
clasificacion binaria muestra en la diagonal principal los resultados de los aciertos para las clases
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Figura 4. Distribucién de los transformadores dafados segiin potencia nominal.

predichas (O corresponde a transformadores en buen estado y 1 a los transformadores dafiados),
para el ano 2020 el modelo acerté en 328 transformadores dafiados de un total de 441, con un
porcentaje de acierto del 52.4 %.

Validacién Modelo SVM Afio 2019 Validacién Modelo SVM Afio 2020

372 0 113

True Class
True Class

Predicted Class Predicted Class

(a) Afio 2019 (b) Afio 2020
Figura 5. Gréficas de Validacién del modelo para los afios 2019 y 2020.

El conjunto de datos del modelo SVM correspondiente al afio 2019 fue conformado con 2.417
datos para el entrenamiento (que contiene todos los transformadores quemados y parte de los que
estdn en buen estado) y los 13.452 restantes para la validacion, de igual forma para el afio 2020.
Estos modelos se validan con los datos de cada afio, pero no son modelos predictivos para realizar
el plan de mantenimiento de afios futuros, para ello deben construirse modelos predictivos.
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3.1. Modelo Predictivo

A diferencia de un modelo de clasificacién binaria ordinario, donde los datos de entrenamiento y
prueba corresponden al mismo afo, es imposible tener los datos de prueba para el afio actual, por
lo que se usaron los datos del afio inmediatamente anterior (datos de entrenamiento) para construir
el modelo de prediccion del ano 2021.

Para validar el poder de prediccion de esta aproximacion, se entrend a un modelo SVM con un
conjunto de datos de 2019 y se valido con informacion del afio 2020. EI conjunto de datos de entre-
namiento de 2019 fue modificado en la variable tasa de quema, esta variable contiene informacion
del histdrico de fallas del transformador, y se actualizé con los datos acumulados al final del ano. El
conjunto de datos de entrenamiento fue de 1.585, y se actualizé mes a mes con los datos registrados
en el sistema central con el propdsito de aumentar la capacidad predictiva del modelo. La tabla IV
muestra la validacion del modelo predictivo durante el afio 2020 actualizandose mes a mes con los
datos registrados del afio en curso en el sistema central y eliminando los del afio anterior con el
proposito de aumentar la capacidad predictiva del modelo, en lugar de esperar al finalizar el afio
para ajustar la informacion.

Tabla IV. Validacién del modelo predictivo mes a mes del afio 2020.

Mes 2020 Errm: Error Exactitud Total Porce.ntaje

entrenamiento prueba quemados de acierto
Enero 0,0028 0,4561 0,8704 1576 11,7647
Febrero 0,0028 0,4186 0,8638 1812 22,2576
Marzo 0,0022 0,3845 0,8789 1642 27,8219
Abril 0,0028 0,3384 0,8953 1482 35,7711
Mayo 0,0034 0,2981 0,9061 1401 42,925
Junio 0,0029 0,2748 0,9137 1328 46,7409
Julio 0,0023 0,2413 0,9190 1339 54,2130
Agosto 0,0023 0,2189 0,9237 1322 58,8235
Septiembre 0,0029 0,1770 0,9293 1349 68,0445
Octubre 0,0041 0,1346 0,9433 1223 75,6757
Noviembre 0,0059 0,1000 0,9519 1171 82,3529
Diciembre 0,0067 0,0550 0,9694 997 90,6200

Los valores de las dos ultimas columnas se muestran en la figura 6(a), a medida que se actualiza
la informacion cada mes y eliminado la del mismo mes del afo anterior. El nimero de transfor-
madores quemados predicho por el modelo disminuye (excepto en el mes de febrero) y el porcentaje
de aciertos en los transformadores quemados predichos por el modelo aumenta. Al final del afio
2020, el porcentaje de acierto de la variable de salida (transformadores quemados) es del 90, 62 %,
lo que valida la capacidad predictiva del modelo de clasificacién binaria, si este actualiza la infor-
macion de la base de datos de entrenamiento mes a mes.

La prediccion para el afio 2021 arroj6 910 transformadores de los cuales 870 se encuentran en
zona rural del Cauca, lo cual concuerda con las tendencias de falla en los afios anteriores. En la
figura 7 se presenta la distribucion de las capacidades nominales para los transformadores predi-
chos, en donde se evidencia que los transformadores de 10 kVA contintian siendo prioridad en
riesgo. Por el contrario, para esta prediccion el algoritmo no le dio prioridad a los transformadores
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Figura 6. Grificas de validacién del modelo predictivo del afio 2020.

que segun el estudio de nivel cerdunico presentan alto riesgo de quema, ya que solo 217 transfor-
madores (23, 8 %) pertenecen a él. La mayoria de los transformadores alimenta al sector residencial
(98,9 %), siendo sus clientes los mas vulnerables y afectados en su calidad de vida y bienestar.
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Figura 7. Capacidad nominal del conjunto de transformadores predichos.

3.2. Plan de mantenimiento

Aplicando la formulacion de la programacion del plan de mantenimiento de la seccion anterior a
los 910 transformadores predichos por el algoritmo SVM como mads probables para falla por quema
en el 2021, en la tabla V se presenta la cantidad total sugerida de cada actividad, se debe tener en
cuenta que hay transformadores a los que se les sugiere mas de una actividad a la vez, [13]. La
actividad A es la inspeccion general, por lo cual se aplica a la totalidad del conjunto.
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Tabla V. Actividades sugeridas en el plan de mantenimiento 2021
Actividad A B C D E
Nro. Transformadores 910 597 277 240 136

En la tabla VI se presenta la distribucion de actividades que se sugiere para el grupo de trans-
formadores predichos. Se entiende que 161 transformadores requieren solo una actividad, en este
caso es la inspeccion general que por defecto se asigna a todos los transformadores de la muestra.
Por otro lado, en el otro extremo se tienen 14 transformadores que requieren las cinco actividades
propuestas, a estos equipos se sugiere darles prioridad en la inspeccién ya que estadisticamente
son los que presentan alto riesgo de falla por multiples factores como descarga atmosférica, corto
circuito en baja tension por riesgo forestal, fraude y sobrecarga.

Tabla VI. Distribucién de actividades para el grupo de transformadores predichos
Nro. actividades requeridas

Nro. transformadores

(A, B, C, D, E)
1 161
2 393
3 225
4 117
5 14
TOTAL 910

3.3. Analisis financiero de la implementacion del plan de mantenimiento

En términos de costos por mantenimiento correctivo, en el afio 2020 se invirtieron $3.271.763.447,42
pesos colombianos (COP) en la reposicion de transformadores de distribucion quemados, $1.009.-
900.783,38 (COP) correspondientes a gastos por mano de obra y $2.261.862.664,04 (COP) a ma-
terial. A esto deben sumarse los ingresos no percibidos por energia no suministrada, debido a
la suspension no programada del servicio causada por el evento de falla, equivalente en total a
82.458,44 horas durante el afio 2020. La cifra puntual en dinero depende directamente de la tarifa
aplicada al usuario final, por lo cual en términos practicos y comparativos, se hara referencia a las
horas sin fluido eléctrico. En promedio 126,47 horas por falla, es decir un tiempo de respuesta de
cinco dias, donde por lo general se cumplen cuatro dias en zona rural y un dia en zona urbana.

Analizando las predicciones para el afio 2020 mes a mes y comparando con los hechos reales,
se obtiene la tabla VII, en ella se evidencia que el potencial predictivo del algoritmo es mds alto
iniciando el ciclo de evaluacion (afio) ya que, a medida que los eventos de falla empiezan a ocurrir,
este tiende a clasificar en mayor medida, reconociendo los equipos que ya se han quemado.

A lo largo de las predicciones en el transcurso de los meses, el conjunto de transformadores predi-
chos varia parcialmente. Los valores su detallan en la ultima columna Nuevos predichos de la tabla
VII. En total 86 transformadores fueron identificados correctamente antes de su falla, 74 de ellos
para el mes de enero lo que garantiza un 86 % del potencial de prediccion; para el mes de febrero se
suman siete transformadores mds, y a partir de la experiencia del mes anterior, en marzo dos mas
al igual que en abril y uno en octubre cuando finalmente se completan los 86 equipos efectivos.
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Tabla VII. Clasificacion de los transformadores quemados mes a mes del afio 2020. [Propio]

Mes 2020 ’ljotaoll ’ljotal Prediccion Diferencia Nue.vos
predicciones aciertos real predichos
Enero 1576 74 74 0 74

Febrero 1812 140 75 65 7
Marzo 1642 175 61 114 2
Abril 1482 225 41 184 2
Mayo 1401 270 30 240 0
Junio 1328 294 10 274 0
Julio 1339 341 16 325 0
Agosto 1322 370 14 356 0
Septiembre 1349 428 12 416 0
Octubre 1223 476 6 470 1
Noviembre 1171 518 5 513 0
Diciembre 997 570 4 566 0

Teniendo en cuenta estas cifras, los costos de reposicion y las horas sin fluido eléctrico, en el
caso hipotético de haber aplicado la metodologia propuesta en este trabajo habria sido posible lo-
grar un ahorro hasta de $ 431.551.620,36 (COP), incluyendo material y mano de obra; ademas
de 10.876,42 horas de servicio interrumpido por la falla, que hubiesen sido reemplazadas por 344
horas de suspension programada debido al mantenimiento predictivo, tomando un promedio de 4
horas por la ejecucion de los trabajos.

En términos del presupuesto de mantenimiento correctivo, se tiene una disminucién del 13 % en
los gastos al igual que en horas sin fluido eléctrico [14].

4. Conclusiones

En este trabajo el problema de prediccion en la falla de transformadores de distribucién es abor-
dado mediante técnicas de Machine Learning. Desde el punto de vista del Machine Learning este
es un problema de clasificacion binaria. El modelo predictivo obtenido mediante esta aproximacion
permite construir un plan de mantenimiento predictivo reduciendo los costos del mantenimiento co-
rrectivo y optimizando los recursos asignados al drea de mantenimiento de la Compaiiia Energética
de Occidente.

Los algoritmos de Machine Learning encuentran patrones naturales en los datos que generan in-
formacion y permiten tomar mejores decisiones y predicciones. Machine Learning Toolbox de
Matlab; proporciona funciones de andlisis de datos para recopilar tendencias y patrones a partir
de un conjunto masivo de datos. El algoritmo de clasificacion binaria usado fue el Support Vector
Machine (SVM), que muestra un menor porcentaje de error en la capacidad predictiva de la falla
en transformadores de distribucion. Se presentaron algunos inconvenientes en el estudio, la infor-
macion de fallas de los transformadores abarca pocas variables predictoras. Si se logra aumentar
las variables predictoras, como por ejemplo: tiempo que lleva operando el equipo, intensidad de
corriente en bornes de baja tension, temperatura de operacion, humedad del entorno, nivel de aceite,
monitoreo del clima, etc; esta informacién podria ayudar al algoritmo de Machine Learning para
capturar la tendencia en las fallas de los transformadores.
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El futuro del mantenimiento en la industria es digital. Los avances de la tecnologia y el inter-
net de las cosas facilitan interconectar los dispositivos y maquinas, lo que permite a técnicos de
mantenimiento y supervisores tener a su disposicién datos en tiempo real del estado de estos arte-
factos; esto permite evolucionar los conceptos de mantenimiento correctivo y preventivo para dejar
en primer lugar el mantenimiento predictivo enfocado en la deteccion de fallas, con lo cual las em-
presas gestionaran la programacion de mantenimiento para sus industrias, reduciendo la cantidad
de sobrecostos por dafios y averias.

La implementacién de la metodologia permite un ahorro del 13 % en los gastos de mantenimiento
correctivo para el afio 2020. El modelo propuesto es una herramienta eficaz para la toma de deci-
siones, que proporciona una solucién ideal para los problemas de programacion del mantenimiento
preventivo de los transformadores de distribucion.

En el futuro se planea construir modelos predictivos con Machine Learning para estimar la vida
util restante de los transformadores de distribucion. Una estimacion precisa de la vida util restante
de los transformadores podria facilitar el desarrollo de un plan de mantenimiento més rentable para
las empresas de distribucion de energia eléctrica.

Se recomienda la aplicacion de esta metodologia a cualquier tipo de elemento de la red, como pro-
tecciones, lineas, reconectadores, seccionadores y demds; siempre y cuando se tenga identificada
la naturaleza de la falla y se cuente con la informacién necesaria para el entrenamiento.
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