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Resumen

En este trabajo, se desarrollan modelos de aprendizaje automético basados en redes neuronales
convolucionales (RNC) y Perceptron Multicapa para la clasificacion de eventos en una red eléctrica
de baja tension. Estos eventos incluyen sobretensiones, caidas de voltaje e interrupciones, que suelen
estar relacionados con fallos en el sistema eléctrico, como maniobras de conmutacién, descargas
atmosféricas y el mal funcionamiento de dispositivos como variadores de frecuencia ajustable y
condensadores de correccion del factor de potencia. Para abordar este desafio, se generaron datos
sintéticos aleatoriamente dentro de un rango especifico para representar diversas formas de series
temporales asociadas con estos eventos eléctricos, los cuales se emplearon para desarrollar las etapas
siguientes del modelo: generacion la creacion de la base de datos, division de datos, escalado de
atributos y el entrenamiento de dos modelos neuronales: el Perceptrén Multicapa y el modelo RNC;
con las cuales se obtuvo tasas de precision del 70% y 71%.

Palabras clave: Aprendizaje automatico, Aprendizaje supervisado, base de datos, caidas de voltaje,
clasificacion, datos sintéticos, descargas atmosféricas, eventos eléctricos, interrupciones de voltaje,
modelos neuronales, perceptron multicapa, precision, redes neuronales convolucionales (RNC),

sobretensiones, sistema eléctrico, series temporales.

Abstract

In this work, several machine learning models based on Convolutional Neural Networks (CNN) and
Multilayer Perceptron are addressed for the classification of events in a low-voltage electrical network.
These events include overvoltages, voltage drops, and interruptions, which are typically related to
failures in the electrical system, such as switching maneuvers, atmospheric discharges, and the
malfunction of devices such as adjustable frequency drives and power factor correction capacitors. To
tackle this challenge, synthetic data was randomly generated within a specific range to represent various
forms of time series associated with these electrical events. The supervised learning approach was
structured into four essential stages: data generation and database creation, data splitting, attribute
scaling, and the training of two neural models: the Multilayer Perceptron and the CNN model. The
results yielded accuracy rates of 70% and 71%.

Keywords: Accuracy, atmospheric discharges, classification, Convolutional Neural Networks (CNN),
database, electrical events, electrical system, machine learning, multilayer Perceptron, neural models,

overvoltages, supervised learning, synthetic data, time series, voltage drops, voltage interruptions.
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Introduccion

La deteccion de sobretensiones en sistemas eléctricos de potencia es de vital importancia para
salvaguardar la seguridad y la integridad de estos sistemas, asi como del personal encargado de su
operacion. En la actualidad, el crecimiento exponencial en la cantidad de dispositivos conectados a las
redes eléctricas ha generado una mayor demanda de energia de alta calidad. A medida que la tecnologia
avanza y los dispositivos electronicos se vuelven mas sofisticados, se requiere un suministro eléctrico
estable y constante. En este contexto, asegurar la provision de energia ininterrumpida y de calidad se ha
convertido en una estrategia comercial fundamental para las empresas del sector energético, lo que ha
dado lugar a un mercado energético altamente competitivo (Strack, 2019).

En el marco de este proyecto, se ha llevado a cabo la implementacion de métodos de machine learning
que han proporcionado una solucion en la prediccion de sobretensiones. Con el objetivo primordial de
lograr detectar sobretensiones, se opto por emplear redes neuronales, las cuales han desempefiado un
papel fundamental al anticipar el comportamiento de la red. Estas redes neuronales se nutrieron con
datos simulados de eventos eléctricos de voltajes previamente registrados en el sistema, lo que ha

permitido realizar un anélisis exhaustivo basado en patrones generados.



Planteamiento del problema

Una sobretension se refiere a una situacion en la que el valor de la tension eléctrica supera el valor
nominal en un momento determinado. Esta sobretension puede tener diversas causas, como una falla en
el sistema eléctrico, una maniobra de conmutacion en el circuito, o incluso una descarga atmosférica,
como un rayo (P0ss0,2022). Las sobretensiones, con el tiempo, provocan desgastes de los componentes
de la red y circuitos electronicos, reduciendo notablemente su vida Util dejandolos inutilizables e
incrementando el riesgo de incendio (TotalEnergies,2022).

Existen diferentes técnicas y dispositivos para la deteccion de sobretensiones. Uno de los més
comunes es el uso de supresores de sobretension (DPS), que protegen los equipos y sistemas eléctricos
de los efectos de los rayos, pueden instalarse en la entrada de la alimentacion eléctrica para limitar la
magnitud de la sobretension. Ademas, la proteccion de equipos individuales puede incorporar su propio
sistema de proteccion. Estos dispositivos, como los protectores de linea o los filtros de sobretension, se
instalan directamente en los equipos para reducir el impacto de las sobretensiones (SAP, 2022).

Es importante destacar que la deteccion de sobretensiones no solo es importante para proteger los
equipos y sistemas eléctricos, sino también para garantizar la seguridad de las personas. Las
sobretensiones pueden generar chispas y arcos eléctricos que pueden ser peligrosos para los
trabajadores que manipulan equipos eléctricos. Por lo tanto, es esencial contar con un sistema de
deteccidn de sobretensiones eficaz para garantizar la seguridad en el lugar de trabajo.

En la actualidad, surgen nuevos modelos de deteccion, y uno de los mas prometedores es el machine
learning. EI machine learning, junto con sus componentes de aprendizaje profundo y redes neuronales,
se incorpora de manera interconectada en el campo de la inteligencia artificial (1A). A través del
procesamiento de datos, la IA se esfuerza por efectuar decisiones y llevar a cabo prondésticos. Los
algoritmos de aprendizaje automatico permiten que la inteligencia artificial no solo manipule datos,
sino que los utilice para aprender y mejorar su capacidad de entrenamiento (SAP, 2022).

Sin embargo, para desarrollar un modelo eficaz y preciso de machine learning para la deteccién de
sobretensiones se presentan varios retos técnicos que deben abordarse adecuadamente para garantizar
su eficacia y precision y uno de ellos es recopilar datos o ejemplos de calidad que sean representativos
del problema que se desea resolver. El objetivo es encontrar patrones en esos datos y utilizarlos para

tomar decisiones mas acertadas (Romero Tello, 2019).



En el caso de la deteccion de sobretensiones, es fundamental contar con conjuntos de datos lo
suficientemente representativos y completos que abarquen una amplia gama de situaciones de
sobretension. La disponibilidad y calidad de estos datos pueden ser un desafio, especialmente si se trata
de eventos raros o dificiles de capturar (Pérez, 2022).

Por otro lado, las sobretensiones pueden manifestarse de diferentes formas y tener diversas causas, lo
que dificulta su deteccion precisa. Ademas, las caracteristicas de las sobretensiones pueden variar en
funcion de la ubicacidn, la configuracion de la red eléctrica y otros factores. Esto requiere el desarrollo
de algoritmos de machine learning que sean capaces de capturar y adaptarse a esta variabilidad y
complejidad.

Otro aspecto para tener en cuenta es la deteccion de sobretensiones debe realizarse en tiempo real
para poder tomar acciones preventivas o correctivas de manera oportuna. Dado que un modelo de
aprendizaje profundo tiene la capacidad de ejecutar miles de tareas repetitivas y rutinarias en un
intervalo de tiempo significativamente menor en comparacion con el tiempo que requeriria un ser
humano (Pérez, 2022), se hace evidente la necesidad de algoritmos de machine learning eficientes y de
baja latencia. Estos algoritmos son fundamentales para procesar volimenes masivos de datos en tiempo

real, sin experimentar demoras significativas.

¢Como desarrollar un modelo de deteccion de sobretensiones en sistemas eléctricos de potencia de

baja tension, utilizando métodos de machine learning, considerando diferentes condiciones operativas?



Justificacion

Segun la Electrical Safety Foundation International (ESFI) (2021), ¢en su articulo What are Power
Surges?, las sobretensiones son picos breves de sobretensién o perturbaciones en una forma de onda de
energia que pueden dafiar, degradar o destruir equipos electrénicos en cualquier hogar, edificio

comercial o instalaciones industriales y de fabricacion.

Nuestra sociedad actual depende en gran medida de la electricidad y la creciente sensibilidad de los
dispositivos electronicos hace que la disponibilidad de energia confiable sea de vital importancia. A
pesar de ello, las interrupciones en el suministro eléctrico son eventos que pueden ocurrir. De hecho, se
estima que los problemas relacionados con la alimentacion eléctrica generan pérdidas que superan los
80.000 millones de dolares anuales para las empresas en Estados Unidos. Ademas, se calcula que
aproximadamente el 63% de las sobretensiones que afectan a las instalaciones se originan internamente,
debido a situaciones como el arranque y parada de motores, cambios bruscos en la carga de maquinaria
industrial, o conmutaciones en paneles de distribucion eléctrica, entre otros. EI 37% restante de las
sobretensiones proviene de fuentes externas a la instalacion, estas sobretensiones son causadas por
eventos externos tales como rayos, conmutacion de la red eléctrica, conmutacion de bancos de
condensadores, Accidentes, etc. Los dafios provocados por estos eventos tienen un doble impacto en
términos de costos: por un lado, los gastos asociados a la reparacion o sustitucion de equipos dafiados
pueden igualar o incluso superar los costos de implementar sistemas de proteccion contra
sobretensiones; por otro lado, el tiempo de inactividad resultante de estas interrupciones puede tener un
costo econdémico significativo, llegando a alcanzar millones de ddlares por hora o incluso por minuto.
(Colsein, 2021).

Por esta razon, se destaca la relevancia de llevar a cabo la presente investigacion, la cual posibilitara
la creacion de un modelo de deteccidén de sobretensiones en sistemas eléctricos de potencia de baja
tensién mediante el empleo de métodos de machine learning. Este modelo puede prever posibles
fluctuaciones en la tension del sistema eléctrico y, al mismo tiempo, puede establecer un punto de
partida valioso para investigaciones futuras que empleen esta metodologia, que permitan prevenir fallos

en equipos y sistemas eléctricos, reduciendo los riesgos para la seguridad del personal y la comunidad.



Objetivo
Objetivo general

Desarrollar un modelo de deteccidn de sobretensiones en sistemas eléctricos de potencia de baja
tension utilizando métodos de machine learning, considerando diferentes condiciones operativas, el

cual pueda servir de apoyo para la toma de decisiones en sistemas eléctricos.

Objetivos especificos

. Revisar la literatura cientifica sobre la deteccion de sobretensiones en sistemas eléctricos de
potencia y los métodos de machine learning, especificamente RNC y Perceptron Multicapa,

utilizados en la deteccion de sobretensiones.

e  Adaptar y emplear técnicas de machine learning, especificamente redes neuronales, para la
deteccion efectiva de sobretensiones en sistemas de baja tension, con el objetivo de fortalecer la

seguridad y la gestion de sistemas eléctricos bajo diversas circunstancias operativas.

e Validar experimentalmente el método propuesto para la deteccion de sobretensiones

utilizando datos histéricos y simulados en sistemas de baja tension.
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Metodologia

La metodologia propuesta se centra en abordar la deteccion de sobretensiones en sistemas
eléctricos de baja tension mediante la implementacién de técnicas de machine learning basadas en
redes neuronales. La metodologia se divide en los siguientes pasos:

Revision de la Literatura:

e Realizar una basqueda de documentaciéon para identificar informacién relacionada con la
deteccion de sobretensiones en sistemas eléctricos y el uso de machine learning, RNC y Perceptron
Multicapa.

e Analizar los articulos seleccionados para identificar las fortalezas y debilidades de los
diferentes enfoques utilizados en la deteccion de sobretensiones mediante redes neuronales.
Implementacion del Modelo de Machine Learning:

e Estudiar en profundidad los modelos teoricos seleccionados para el machine learning basado

en redes neuronales utilizados en la deteccion de sobretensiones en sistemas de baja tension.

e Configurar la red neuronal de acuerdo con los modelos teoricos estudiados para la deteccion de
sobretensiones, teniendo en consideracion las diferentes condiciones operativas.
Experimentacion y Evaluacion:

e Recopilar datos de sobretensiones en sistemas eléctricos de baja tension, incluyendo diversas

condiciones operativas, para entrenar y probar el modelo de machine learning.

e Implementar experimentos con el modelo configurado utilizando conjuntos de datos reales y

evaluar su desempefio en la deteccion de sobretensiones.

e Realizar anélisis detallados de los resultados obtenidos, identificando la eficacia y posibles
areas de mejora del modelo.
Documentacién y Conclusiones:

e Documentar todo el proceso de investigacion y desarrollo, incluyendo los hallazgos clave y los

detalles técnicos de la metodologia.

e Generar conclusiones basadas en los resultados de los experimentos y ofrecer

recomendaciones para futuros trabajos en este campo.
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Esta metodologia proporciona un marco sélido para abordar la deteccion de sobretensiones en
sistemas eléctricos de baja tension a través de enfoques de machine learning basados en redes

neuronales, asegurando una investigacion completa y una implementacion efectiva del modelo.

Referentes tedricos

Estado del arte

En esta seccion se exponen diversas investigaciones a nivel nacional e internacional que abordan el

problema de deteccion de sobretensiones utilizando técnicas de Machine Learning.

En el estudio realizado por Mahela et al. (2014), se aborda la problematica vinculada a la calidad de
la energia que surge de las variaciones en voltaje, corriente y frecuencia. Para abordar esta temética, se
emplea como metodologia investigativa el analisis exhaustivo y revision de la literatura existente en
estas areas, buscando proporcionar una vision mas completa de las técnicas y enfoques utilizados en la
deteccidn y clasificacion de eventos relacionados con la calidad de la energia, en los cuales se abordan
diversos métodos, tales como la transformada de Hilbert-Huang, la transformada de Fourier y la
transformada de Wavelet. Asimismo, se realiza un analisis comparativo de técnicas de deteccion de
eventos relacionados con la calidad de la energia en términos de potencia activa y reactiva (PQ).
Ademas, se exploran estrategias de clasificacion de IA, como la clasificacion basada en redes
neuronales, maquinas de soporte vectorial (SVM) y algoritmos genéticos. Este enfoque se complementa
con un estudio comparativo de las técnicas de clasificacion aplicadas a eventos de calidad de la energia
PQ. El documento resalta las ventajas de estas técnicas, como su alta eficiencia, mejora en la toma de
decisiones, capacidad de automatizacion y aprendizaje continuo. Asi mismo, subraya que la 1A puede
adaptarse a las preferencias y necesidades individuales. Sin embargo, identifica desventajas como las
limitaciones en la toma de decisiones, baja seguridad y la fuerte dependencia de los datos de
entrenamiento. Los resultados obtenidos en la investigacion evidencian que el ruido tiene un impacto
significativo en la precisién de la clasificacion de eventos relacionados con la calidad de energia, y este

impacto varia en funcion del tipo de perturbacion.
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Ademas, en el estudio realizado por de Yong (2016), se destaca la importancia de la eficiencia
energética, que ha evolucionado para convertirse en una fuente crucial de energia. Esto se alinea con las
inversiones tanto en fuentes tradicionales como en renovables. Sin embargo, atn persisten desafios en
la calidad de la energia, especialmente en sistemas eléctricos complejos, lo que ha impulsado el
desarrollo de algoritmos y herramientas de simulacion. A pesar de las notables ventajas que ofrecen
estas soluciones, como la capacidad para gestionar perturbaciones complejas y la generacion de bases
de datos diversificadas, también se enfrentan a desafios, como la precisa clasificacion de sefiales
complejas. Por lo tanto, se enfatiza la necesidad de llevar a cabo una investigacién méas exhaustiva en
este campo. En el estudio, el algoritmo de localizacion demostré una eficacia del 100% en la
clasificacion y localizacion de la linea de falla en diversos escenarios, caracteristica fundamental que
permite obtener resultados rapidos en cualquier linea de sistemas radiales de pequefias dimensiones.

Esto, a su vez, simplifica la instalacion de sistemas de medicion.

Por su parte Basumallik (2019) desarrollé un estudio en donde destaca que la degradacion en la
calidad de la energia surge principalmente debido al aumento en la utilizacion de cargas no lineales,
capacitores y eventos de conmutacion de cargas. Para abordar este problema, propone identificar las
causas y efectos de dicha degradacion mediante la clasificacion de eventos asociados, utilizando una
RNC.

El estudio presenta ventajas como la diversidad de datos utilizados y la aplicacion de técnicas Estas
técnicas abarcan tanto técnicas tradicionales, como la Transformada de Fourier, la Transformada de
Fourier de Tiempo Corto, la Transformada de Gabor, la Transformada S de Stockwell, la
Transformada de Ondeleta y el Filtro de Kalman, asi como enfoques mas contemporaneos de
aprendizaje automatico, tales como las MSV y las RNA para prevenir el sobreajuste, pero carece de
detalles especificos sobre la metodologia de clasificacion y el impacto del ruido en las sefales.
Ademas, se destacan los excelentes resultados obtenidos de la RNC, los cuales revelaron una precision
notable del 99.83% en la clasificacion de eventos en la calidad de la energia utilizando RNC,

superando a muchos enfoques tradicionales en el analisis de calidad de energia.
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De igual manera, Carpio y Daga (2019) realizan un trabajo donde se aborda la problemética de las
fluctuaciones y pérdidas técnicas en sistemas de potencia, las cuales impactan tanto a consumidores
como a distribuidoras eléctricas. La gestion de estas variaciones es crucial para minimizar su impacto y
generar ahorros econémicos. La metodologia empleada se enfoca en el uso de una red neuronal
artificial para optimizar sistemas de distribucién de bajo voltaje y evaluar su rentabilidad mediante un
andlisis econdémico. Los resultados subrayan la importancia de equilibrar el nimero de capas y
neuronas en la arquitectura de la red neuronal perceptron multicapa (MLP) para evitar el sobreajuste, lo
cual puede perjudicar su capacidad predictiva. Se encontr6 que incrementar el nimero de capas
incrementa el error cuadratico, mientras que aumentar las neuronas con la arquitectura mencionada

apenas afecta este error.

Rozo Puentes (2022) en su investigacion resalta la importancia del monitoreo y garantia de la
calidad en sistemas eléctricos, particularmente en relacion con los fenomenos de calidad de la
potencia. La metodologia utilizada involucra el procesamiento de sefiales mediante la transformada de
wavelet, la transformada de Hilbert y la transformada de Fourier, junto con técnicas de machine
learning, como el perceptrén multicapa, y el software simulador de sefiales eléctricas, Typhoon HIL.
El autor enfatiza que los algoritmos de machine learning ofrecen la capacidad de predecir o clasificar
resultados automaticamente y adaptarse a diferentes sistemas y condiciones, lo que los hace versatiles
en diversas aplicaciones. Aunque el estudio evidencia que la transformada de Hilbert-Huang permite
visualizar con alta sensibilidad los cambios y perturbaciones en la sefial a lo largo del tiempo, se
destaca que su precision es menor que la obtenida con la transformada de wavelet. Se recomienda una
mayor profundizacion en el entrenamiento de los clasificadores para mejorar la precision de los

resultados en futuras investigaciones.

Guevara Gomez (2023) en su se centra en la implementacion y optimizacion de las redes eléctricas
inteligentes, particularmente en la integracion de micro-redes y la deteccion de anomalias en estas
estructuras. La metodologia utilizada involucra la transformada de wavelet, la transformada de Hilbert,
la transformada de Fourier y el uso de RNC para el procesamiento de datos. Se destaca la capacidad de
las micro-redes para ofrecer alta calidad de energia, asi como la eficacia de las RNA en la deteccion de
fallos. Ademas, se resalta la efectividad de la IA y el aprendizaje automatico en la deteccion de
eventos de calidad de energia en la industria eléctrica. Estas ventajas representan avances

significativos en la eficiencia, sostenibilidad y confiabilidad de los sistemas eléctricos. Los resultados
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del estudio mostraron una tasa de precision del 84 % en la identificacion del tipo de fallo y del 95 %

en la ubicacion de este.

Técnicas Machine learning

Machine learning

El concepto de Machine Learning o “aprendizaje automatico” se origin6 a mediados del siglo XX y
fue definido por Arthur Lee Samuel en 1959 pionero en el &mbito de los videojuegos y la inteligencia
artificial. Machine Learning es una rama de la IA que utiliza técnicas estadisticas y algoritmos
computacionales para permitir que las computadoras “aprendan” y mejoren sus resultados en una tarea
especifica al procesar una cantidad suficiente de datos sin instrucciones explicitas externas (y por lo
tanto potencialmente sesgadas) (Reiz et al, 2019)

Machine learning es una rama de la inteligencia artificial que entrena a las computadoras para
aprender de los datos y mejorar su rendimiento a través de la experiencia. Los algoritmos de machine
learning descubren patrones y correlaciones en grandes conjuntos de datos, lo que les permite tomar
decisiones y hacer predicciones precisas. A medida que se utilizan mas datos, las aplicaciones de
machine learning mejoran su desempefio y aumentan su precisién. En otras palabras, el machine
learning ensefia a las computadoras a aprender de los datos, identificar patrones y tomar decisiones con

poca intervencion humana (SAP, 2022).

Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales son un enfoque computacional que posibilita emular el
funcionamiento del cerebro humano, permitiendo a las maquinas aprender de manera analoga a nuestro
cerebro. Estas redes consisten en nodos o unidades interconectadas, cuyas conexiones se caracterizan
por valores numéricos ajustables. Estos nodos efectGan el procesamiento y la transmision de sefiales de
entrada y salida mediante algoritmos de aprendizaje, los cuales pueden ajustarse para adaptarse a

informacién novedosa (UNIR, 2021).
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llustracion 1. Estructura de una red neuronal artificial.

X1 X2 X3

Capas de entrada

Capas ocultas

Capa de salida

Fuente: Propia.

En la ilustracion 1 se muestra la estructura de una red neuronal.

Las capas de una red neuronal se forman por unidades de procesamiento. Por lo general, una red
neuronal se compone de tres partes: una capa de entrada que contiene unidades que representan los
campos de entrada, una o varias capas ocultas, y una capa de salida que consta de una unidad o varias
unidades que representan el campo o los campos de destino. Las unidades de procesamiento estan
interconectadas mediante fuerzas de conexion que varian en su ponderacion. Los datos de entrada se
introducen en la primera capa y se propagan desde cada neurona a todas las neuronas de la capa
siguiente. Finalmente, se envia un resultado desde la capa de salida.

La red aprende examinando registros individuales y ajustando las ponderaciones cuando realiza una
prediccién incorrecta. Este proceso se repite muchas veces y la red sigue mejorando sus predicciones
hasta alcanzar uno o varios criterios de parada. Al principio, todas las ponderaciones son aleatorias y las
respuestas pueden ser disparatadas. La red aprende a través del entrenamiento, presentandole ejemplos
para los que se conoce el resultado y comparando sus respuestas con los resultados conocidos. A

medida que progresa el entrenamiento, la red se va haciendo cada vez mas precisa (IBM.2021).
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Para llevar a cabo la deteccién de sobretensiones es necesario entrenar la red neuronal con estas

capas de entrada, capas ocultas y capas de salida:

e Capa de entrada: esta capa recibe las entradas de las lecturas de voltaje y corriente en tiempo real

en diferentes puntos del sistema eléctrico, las caracteristicas del sistema eléctrico y los datos historicos.

e Primera capa oculta: esta capa procesa la informacion de entrada y genera unarepresentacion

intermedia de la informacion.

e Segunda capa oculta: esta capa procesa la informacion generada por la capa anterior y genera

una representacion aun mas compleja de la informacion.

e (Capa de salida: esta capa genera las salidas de la deteccion de sobretensiones, indicando si se ha

producido o no una sobretension en el sistema eléctrico en funcion de las lecturas de voltaje y corriente.

e La magnitud y la ubicacion donde se produjo la sobretension ya sea en los conductores, el
tablero de distribucion o en algun dispositivo eléctrico conectado al sistema, asi como también conocer
la magnitud de dicha sobretension. Esto implica indicar con precision la cantidad de aumento de
tension que se experimentd en el sistema eléctrico y especificar el punto exacto dentro del sistemadonde

se produjo.

e Durante el entrenamiento, la red ajusta los pesos de las conexiones entre las neuronas para
minimizar el error entre la salida de la red y la salida deseada. Ademas, la cantidad de neuronas en cada
capa y la cantidad de capas ocultas pueden ser ajustadas y optimizadas durante el entrenamiento de la
red para mejorar el desempefio de la red para la deteccion de sobretensiones en sistemas eléctricos
(IBM.2021).



17

Red neuronal convolucional

Una RNC se define como una red neuronal artificial disefiada especificamente para permitir a las
computadoras procesar imagenes. En esencia, estas redes estdn modeladas para imitar la estructura de
las redes neuronales del cerebro humano, especialmente en el proceso de visién. Las RNCs son
ampliamente utilizadas en inteligencia artificial y aprendizaje profundo, con un enfoque particular en
el procesamiento de imagenes.

Estas redes se caracterizan por su arquitectura de multiples capas que trabajan en tres dimensiones:
ancho, altura y profundidad, junto con capas de color para detectar las componentes roja, verde y
azul. Esto significa que pueden aprender a reconocer caracteristicas visuales a través de operaciones
de convolucidn en conjuntos de datos.

Para que una RNC funcione con eficacia, generalmente se estructura en al menos tres tipos de
capas: una capa de entrada, capas de extraccion de caracteristicas y una capa final de clasificacion.
Esto las hace extremadamente Utiles en aplicaciones de procesamiento de imagenes, permitiendo a las
computadoras identificar objetos.

En el proceso, la computadora emplea filtros o lentes especificos que actian como ventanas
deslizantes para escanear y analizar imagenes en busca de caracteristicas relevantes. Estos filtros se
mueven por la imagen, escaneandola y, finalmente, permiten definir y clasificar lo que se encuentra en

la imagen (Quiroa, 2023)

llustracion 2. Red neuronal convolucional (RNC)

iz 1
Primera capa de reduccion Segunda capa de reduccion |
Pooling P
-

-

| Pooling

Entrada Primera capa Convolucional Segunda capa Convolucional .

|

Clasificacion

Fuente: fuente propia.

En la ilustracion 2 se explica de forma resumida como es una red neuronal y su proceso.
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Ventajas y desventajas de las redes neuronales convolucionales en la inteligencia artificial

Las RNCs, se destacan en inteligencia artificial debido a ventajas clave, como su eficacia en la
identificacion de patrones visuales, la capacidad de procesar grandes volimenes de datos visuales y
su habilidad para aprender y mejorar con el tiempo. No obstante, enfrentan desafios, como la
necesidad de conjuntos de datos extensos y el tiempo y recursos requeridos para el entrenamiento y
optimizacién (Quiroa, 2023).

Python

Python es un lenguaje de programacion de codigo abierto que fue concebido por Guido van Rossum en
1991. Se destaca por ser un lenguaje orientado a objetos, reconocido por su facilidad de interpretacion y
una sintaxis que se asemeja mucho a la lengua inglesa, lo que facilita su comprension. En su
funcionamiento, Python es un lenguaje interpretado, lo que implica que el codigo de programacion se
traduce en bytecode y se ejecuta mediante el intérprete, en este caso, la maquina virtual de Python.
(blog.hubspot, 2023).

Libreria NumPy

NumPy es una biblioteca de Python altamente especializada en el procesamiento numeérico y el
analisis de datos, disefiada especialmente para su aplicacion en conjuntos de datos extensos
(Aprendeconalf ,2022).

Libreria MinMaxScaler

Este procedimiento de normalizacion ajusta los valores de una distribucion para que se encuentren
dentro de un intervalo de 0 a 1 (aunque se puede elegir otro intervalo, el mas comdn es 0 a 1). Su
principal beneficio radica en que, al incorporar la desviacion estandar junto con los valores minimo y

maximo, conserva la proporcion relativa de los datos dentro del intervalo definido (Rubiales,2020).

Libreria Tensorflow

En TensorFlow, el proceso comienza con la recopilacion de datos, seguido de la seleccion o creacion
de un modelo que sea adecuado para el procesamiento de grandes conjuntos de datos. Luego, se

procede a ajustar los datos recopilados al modelo y realizar la primera prediccion. Posteriormente, se
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evalia la precision del modelo, se continGa iterando y experimentando para perfeccionarlo vy,
finalmente, se almacena el modelo para su uso futuro y para continuar mejorando su eficacia
(keepcoding, 2023).

Capa Convl1D

La capa ConvlD se destaca por su capacidad para analizar datos unidimensionales y extraer
caracteristicas locales y patrones secuenciales de manera efectiva. En aplicaciones de procesamiento
de sefales, esta capa resulta util para identificar caracteristicas en series temporales de datos, lo que
abarca la deteccion de cambios en sefiales de sonido o en valores de sensores, fortaleciendo su

utilidad en tareas continuas de analisis y procesamiento de datos. (Alvaro Gonzélez, 2023)

Capa de MaxPooling

El proceso de pooling consiste en analizar segmentos de una imagen para extraer su informacion
mas significativa. El max-pooling, en particular, tiene la finalidad de reducir la cantidad de datos
entre capas de una red neuronal, lo que agiliza tanto el procesamiento de iméagenes como el
entrenamiento de la red. Al mismo tiempo, se asegura de mantener la informacion méas destacada. En
el max-pooling, la imagen se divide en regiones de tamafio uniforme, y para cada region, se
selecciona simplemente el valor més alto, que se correspondera con un pixel en la imagen resultante
(Sotaquird, 2019).

Media

La media aritmética se determina mediante la funcion "mean," que requiere una lista de valores
como entrada para calcular la tendencia central. La media se obtiene al sumar todos los valores y
dividirlos por la cantidad de valores presentes. Este valor es un indicador del punto medio de la
distribucion y se encuentra entre las medidas estadisticas mas comunes. Sin embargo, es importante
sefialar que esta medida puede ser distorsionada por valores extremos, lo que puede hacerla inexacta
como representante de la centralidad de los valores (Navarro, 2023).

La ecuacion para la media aritmética se puede expresar como:

a1+a2+"'+an (1)
n

Media =
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Donde los valores a4, a,, -+, a, representan los datos, y n es la cantidad total de datos presentes

en la muestra.

Mediana

La mediana es el valor que se halla en el centro de un conjunto de datos previamente ordenados, y
se emplea para representar un valor "normal” de una poblacion especifica. Desde una perspectiva de
programacion, podemos describir la mediana como el valor que divide una secuencia en dos partes
iguales: la mitad inferior y la mitad superior (Diaz, 2023).

La ecuacion para la mediana aritmética se puede expresar como:

Md = % Sin esimpar (2)
Xn+xn Sin espar 3
2 2+1
Md = .

Donde x es el valor del conjunto de datos y n es el numero total de observaciones o datos.

Kurtosis

La Kkurtosis, o curtosis, se emplea para caracterizar la forma de una distribucion. Esta medida
utiliza el cuarto momento central estandarizado y ayuda a identificar valores extremos. Cuando
existen valores atipicos, la distribucidn tiende a mostrar una forma mas puntiaguda, y por este motivo,
la kurtosis se considera una medida que cuantifica el nivel de concentracion o apuntalamiento de la
distribucion. (odiolaestadistica, 2020).

La ecuacion para calcular la kurtosis de una muestra de datos se define como:

Kurt = %le (XL'T_)Z)4 -3 (4)

En donde n es el total de observaciones de la muestra, x; representa el valor de la i-ésima
observacion. En este contexto, x simboliza la media de toda la muestra, mientras que s representa la

desviacioén estandar de dicha muestra.



Skewness

La skewness es una medida empleada para evaluar la asimetria de una distribucion de datos.
Ofrece detalles acerca de si los valores de una variable exhiben una tendencia a concentrarse en
mayor medida en uno de los lados (superior o inferior) de la media. En esencia, la skewness
representa una herramienta matematica y estadistica que contribuye a la comprensién de las
propiedades de una distribucién de frecuencias, al considerar factores como la inclinacion o
desviacion, como podria ser la variabilidad en los datos (Zhou, 2023).

La féormula de skewness es:

_ n w3 ;
Skewness = mzi=1 (T)

En donde la variable n simboliza la cantidad de elementos presentes en la muestra y cada valor
individual dentro de la muestra es representado por x;. La x corresponde a la media aritmética de
todos los datos contenidos en la muestra, mientras que s representa la desviacion estandar de la

misma.

THD

La Distorsion Armonica Total (THD) es una métrica técnica que mide la distorsioén presente en
una sefal eléctrica o acustica. THD cuantifica la relacion entre la potencia total de todas las
frecuencias armanicas presentes en la sefial y la potencia de la frecuencia fundamental. En términos
mas sencillos, THD se expresa como un porcentaje que compara la energia de las componentes
armonicas de orden superior con la energia de la componente fundamental. Es crucial destacar que un
valor elevado de THD puede ser indicativo de una sefial de baja calidad con una alta cantidad de

distorsion (Schneider, 2020).La ecuacion para THD se puede expresar como:

1’Zin=2vi2 (6)
THD =

V1

Donde wv; es el valor eficaz de la sefial y v; es el valor eficaz de la

i-sima componente arménica.
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Transformada de Fourier

Una serie de Fourier es una representacion matematica de una funcion periddica en términos de
una suma infinita de funciones sinusoidales (senos y cosenos) 0 exponenciales complejas. Fue
desarrollada por el matemético francés Jean-Baptiste Joseph Fourier y se utiliza para descomponer
una funcién periddica en sus componentes fundamentales, es decir, las frecuencias sinusoidales que la
componen (Zill, 2018).

Sea f(x) una funcion seccionalmente continua en [—p, p]. La serie descrita por la ecuacion (6)

(Zill, 2018)

f(x)=%+z 1(ancosn%+bnsenn%) (7)
n=

Las formulas (7), (8) y (9) que dan los coeficientes de una serie de Fourier se conocen como formulas
de Euler (Zill, 2018).
Donde:

ap = %f_pr(x) dx (8)

(9)

P
a, = %f f(x)cosn%dx
-p

P

b _1j' () si nnxd

n=7% fx sin——dx (10)
-p
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Sistemas eléctricos de baja tension

Los sistemas eléctricos consisten en circuitos eléctricos cerrados utilizados para la transferencia de
energia eléctrica. Estos sistemas se categorizan en base a su voltaje (alta, media y baja tensién) y su
proposito (generacion, transporte, transformacion y recepcion). A pesar de estas diferencias, todos
comparten la funcion fundamental de transportar la energia eléctrica desde los elementos generadores
hasta los dispositivos consumidores.

Las instalaciones de baja tension son aquellas cuya clasificacion se aplica a sistemas eléctricos que
operan con corriente alterna de 1000 voltios 0 menos, asi como con corriente continua de 1500 voltios o

menos (Grupo Turelectric, 2019).

llustracién 3. Unifilar

TAR §

Fuente: Propia

En la ilustracion 3 se muestra el unifilar tipico de un sistema eléctrico de baja tensién que se encuentra
bien estructurado y equipado con interruptores, subramales, DPS, TC’s y analizadores de red. La
presencia de estos componentes es fundamental para garantizar el funcionamiento seguro y eficiente del
sistema eléctrico, permitiendo un control preciso, proteccién contra sobretensiones y un monitoreo

detallado de su desempefio.
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Clasificacion de los niveles de tension

Con fines de cumplimiento del reglamento Técnico de Instalaciones Eléctricas, se establecen los
siguientes niveles de tensién para sistemas de corriente alterna, los cuales se toman de la norma NTC
1340:

- Extra alta tension (EAT): Se refiere a tensiones que superan los 230 kV.

- Altatension (AT): Tensiones que son iguales o superiores a 57,5 kV y menores o iguales
a 230 kV.

- Media tension (MT): Aquellas con una tensién nominal superior a 1000 V, pero inferior a
57,5 kV.

- Baja tension (BT): Aquellas con una tension nominal igual o superior a 25 V, pero
menor o igual a 1000 V.

- Muy baja tension (MBT): Tensiones por debajo de los 25 V (Energia, 2013).

Sobretensiones

Las sobretensiones, en el contexto eléctrico, se definen como incrementos en el voltaje que exceden
los limites maximos permitidos en una instalacion. Estas pueden clasificarse en dos categorias:
sobretensiones permanentes o sostenidas, que superan el 10% del valor nominal y persisten durante
varios dias, y sobretensiones transitorias, que elevan brevemente el voltaje por un corto periodo de
tiempo.

Las sobretensiones en entornos residenciales suelen originarse a partir de eventos como cambios en la
red eléctrica o descargas de rayos. Para proteger un hogar de las sobretensiones, se recomienda la
instalacion de dispositivos de proteccion conocidos como limitadores de sobretension o DPS
(Dispositivos de Proteccion contra Sobretensiones). Existen tres tipos principales de DPS utilizados en
entornos residenciales: DPS contra sobretensiones transitorias, DPS contra sobretensiones permanentes
y DPS combinados que ofrecen proteccion contra ambos tipos de sobretensiones. Estos dispositivos se
encargan de gestionar la energia eléctrica para proteger los dispositivos conectados al suministro

eléctrico de posibles dafios debidos a sobretensiones (TotalEnergies.2022).
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lustracion 4. Sobretensiones
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Fuente: Propia

En la ilustracion 4 se muestra la representacion grafica de sobretensiones transitorias y
sobretensiones permanentes las cuales son las causas méas habituales de las sobretensiones, aunque
también pueden producirse por problemas de la red de distribucion eléctrica o fallos en los centros de

transformacion o por descargas atmosfericas.

Voltaje nominal

El "voltaje nominal™ es una referencia importante en el contexto eléctrico. Se define como un valor
especifico de tension eléctrica que se utiliza como estdndar para el disefio, la instalacion y el
mantenimiento de dispositivos eléctricos y sistemas. En la mayoria de las aplicaciones, el voltaje
nominal es un valor constante que se mantiene sin  fluctuaciones  notables.
El voltaje nominal sirve como punto de referencia esencial en la industria eléctrica, garantizando que los
dispositivos y sistemas funcionen de manera Optima en condiciones estdndar. La estabilidad y
consistencia del voltaje nominal son fundamentales para garantizar un funcionamiento seguro y eficiente

de equipos eléctricos (Cabrera Berrios, 2023).
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Este voltaje nominal se describe matematicamente mediante de la siguiente formula:

v(t) = V sen(wt + 0) (11)

En donde v(t) denota el voltaje en relacion con el tiempo. Ademas, se representa con Vel valor
constante del voltaje nominal, wt es la frecuencia angular del sistema eléctrico, cominmente considerada

una constante y el angulo de fase es representado con 6 .

lustracion 5. Voltaje nominal

Nominal Voltage
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Fuente: propia
En la ilustracion 5 se muestra el comportamiento grafico del voltaje nominal en el cual no tiene

contaminaciones en el sistema que pueda hacer variar el voltaje.

Caida de voltaje

Las caidas de voltaje, que se incluyen en la categoria de "bajo voltaje”, ocurren principalmente
durante la conmutacion de cargas pesadas o fallas del sistema eléctrico. El estandar IEEE 1159 describe
esta condicion como la disminucion del 10% al 90% del voltaje RMS durante un tiempo de entre 0,5
ciclos y 1 min. Las caidas de voltaje también pueden ser causadas como resultado del arranque del
motor del inductor, la energizacion del transformador o el aumento en la impedancia de la fuente.

También se denomina 'caida de voltaje' y puede describirse mateméticamente como:
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v(t) =V [1 -« (u(t —t1) — u(t — tZ))]sen(wt) (12)
En donde o esté entre los valores 0.1 <o <0.9. v(t) denota el voltaje en relacion con el tiempo y,

ademas, se representa con Vel valor constante del voltaje nominal y wt es la frecuencia angular del

sistema eléctrico, cominmente considerada una constante. (Basumallik, 2019).

llustracién 6. Caida de tension
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En la ilustracion 6 se muestra el comportamiento grafico de caida de tension.

Aumento de voltaje

El aumento de voltaje se incluye en la categoria de "sobretension™, que ocurre cuando el voltaje
aumenta entre un 10% y un 90% de su valor RMS durante 0,5 ciclos a 1 min. Estos eventos se deben a
una reduccion repentina de la carga, la conmutacion de un banco de condensadores y un aumento
temporal de voltaje en una fase sin falla durante una falla de SLG. También se denomina "sobretension

monetaria” y matematicamente viene dada por:
v(t) = V[1 + a(ult — t1) — ult — t2))]sen(wt) (13)
En donde a esta entre los valores 0.1 <o <0.9. v(t) denota el voltaje en relacion con el tiempo y

Ademas, se representa con Vel valor constante del voltaje nominal y wt es la frecuencia angular del

sistema eléctrico, comunmente considerada una constante. (Basumallik, 2019).
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llustracion 7. Sobretension
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En la ilustracion 7 se muestra el comportamiento grafico de una sobretension de tension.

Interrupcion de voltaje

Cuando el voltaje RMS cae entre un 90% y un 100% de su valor nominal durante 0,5 ciclos a 1
min, se denomina interrupcion de voltaje. Se pueden clasificar en interrupciones de larga duracion (>
3 min) y de corta duracion (< 3 min). Estos eventos son causados por fallas, fallas del equipo, mal
funcionamiento del control o intervencion del operador. A veces, las interrupciones van seguidas de

caidas de tension. Se expresa como:
v(t) = V[1 — a(u(t — t1) — u(t — t2))]sen(wt)) (14)
En donde o esté entre los valores 0.1 <a <0.9. v(t) denota el voltaje en relacién con el tiempo y

Ademas, se representa con Vel valor constante del voltaje nominal y wt es la frecuencia angular del

sistema eléctrico, comunmente considerada una constante (Basumallik, 2019).
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lHustracion 8. Interrupcion de voltaje
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En la ilustracion 8 se muestra el comportamiento grafico de una interrupcion de tension.

Resultados de la propuesta

En esta seccion, se presenta la aplicacion de métodos de aprendizaje, en el que el proyecto abarco la
generacion de series temporales de datos eléctricos simulados y la implementacion de 3 modelos de
redes neuronales, las cuales son una RNC, y dos Perceptron multicapa, para clasificar estas series
temporales en diferentes categorias. El objetivo principal del proyecto fue desarrollar una herramienta
que permitiera la deteccion y clasificacion de distintas condiciones eléctricas, como caidas de voltaje,
aumentos de voltaje, interrupciones de voltaje y voltaje nominal, en sistemas eléctricos.

Para los tres diferentes modelos de la red neuronal se desarrolla un codigo en Python Colab que genera
una base de datos simulada de series temporales eléctricas con diferentes condiciones y sus etiquetas, y
se importan las siguientes bibliotecas: NumPy para operaciones matematicas, Matplotlib para graficar,
la funcion uniform desde numpy.random para generar nimeros aleatorios uniformes y MinMaxScaler
desde sklearn.preprocessing para la posible normalizacién de datos.

Para la generacion de los datos simulados, se utilizan pardmetros como V, t1, t2 y num_repetitions
para controlar la generacion de datos. Se crea un arreglo de tiempo (t) que contiene valores espaciados

linealmente de 0 a 0.2, con un total de 1000 puntos para representar el tiempo.
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Para generar los datos, se crean matrices para almacenar series temporales de eventos eléctricos
simulados, las cuales se combinan en una matriz conjunta llamada "resulting_matrix." Ademas, se
crean etiquetas al combinar cuatro matrices de etiquetas individuales en una matriz llamada "labels.”
Luego, se analizan las caracteristicas de las sefiales almacenadas en "resulting_matrix™ en los dominios

del tiempo y la frecuencia mediante la Transformada de Fourier.

La Transformada de Fourier se aplica a cada fila de la matriz "resulting_matrix," se obtienen
estadisticas de la serie temporal, se calcula THD y se calculan estadisticas similares para la Serie de
Fourier. Todas estas caracteristicas se almacenan en una nueva matriz llamada
"resulting_characteristic_matrix," que tendra 10 columnas y un namero de filas igual al nUmero de

elementos en "resulting_matrix."

llustracion 9. Gréfica serie de Fourier
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Fuente: Propia.

La ilustracion 9 muestra la grafica de serie de Fourier obtenida.

En el desarrollo de diferentes modelos de aprendizaje automatico, se aplican varios procesos
comunes para la preparacion de datos, entrenamiento de modelos y evaluacion de su rendimiento. Se
realiza la division de los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba utilizando la funcién
train_test_split de Scikit-Learn, asignando porcentajes especificos a cada conjunto, en este proceso, el
80% de los datos se destina al conjunto de entrenamiento ("X _train" y "y _train’), mientras que el 20%
se reserva para el conjunto de pruebas ("X test’ y 'y test’). Luego, se normalizan las caracteristicas
de estos conjuntos utilizando MinMaxScaler para asegurar que todas las caracteristicas tengan la
misma escala, lo que es crucial para el funcionamiento 6ptimo de los algoritmos de aprendizaje

automatico.



Posteriormente, se procede al entrenamiento de las redes neuronales, para esto se crea un modelo de
MSV utilizando la clase "'SVC de Scikit-Learn, la cual obtuvo una precision del 69%. A
continuacion, este se entrena con los datos de entrenamiento ("X _train’, 'y_train’) anteriormente
escalados. Paralelamente, Se crea un primer modelo red Perceptrén Multicapa (MLP) usando la clase
MLPClassifier de Scikit-Learn, con una estructura que consta de tres capas ocultas, cada una con 250
neuronas, y un limite de 1000 iteraciones de entrenamiento. Posteriormente, la precision del modelo
se evalta comparando las etiquetas reales con las predichas mediante la funcién accuracy_score,

revelando una precision del 70% para estos modelos.

En un enfoque alternativo, se implementa un segundo modelo Perceptron Multicapa, sin embargo,
se omiten las medidas de dispersion mencionadas en la primera red y se procede directamente al
andlisis de los datos generados. Se divide el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y
prueba utilizando la funcion “train_test split' de Scikit-Learn. EI 20% se destina al conjunto de
pruebas, mientras que el 80% se utiliza como conjunto de entrenamiento. A continuacion se crea el
modelo de red neuronal utilizando tf.keras.Sequential’. La arquitectura comprende varias capas
densas con activaciones ReLLU en las capas ocultas estas se dividen en 7 capas ocultas y una capa de
salida con 4 unidades. Luego para evaluar el rendimiento del modelo, se compila el modelo utilizando
"model.compile’, la funcion de pérdida se establece como “sparse_categorical_crossentropy’, se
utiliza el optimizador 'adam’, y se registra la métrica de precision (acc). La funcion "model.evaluate()’
evalla el modelo en el conjunto de pruebas y proporciona la pérdida y la precisién de este. La

precision alcanzada por este modelo se sitda en un 71%.

En otro enfoque, se emplea la arquitectura de un modelo RNC, se inicia con la division de los datos
en conjuntos de entrenamiento y prueba. Luego, se reformatean los datos para agregar una dimension
adicional. La arquitectura de la red se define, se compila el modelo, se lleva a cabo el entrenamiento

y se evalUa, obteniendo una precision del 70%.

31



32

Tabla 1. Eventos eléctricos simulados.

Eventos Etiqueta Muestras
Caida de voltaje 1 1000
Sobretension 2 1000
Interrupcion de voltaje 3 1000
Voltaje nominal 0 1000

Fuente: Propia.

En latabla 1 se muestra los diferentes eventos simulados con la etiqueta y numero de muestras.

Tabla 2. Evaluacion de los modelos

Tipo de red Estructura Precision
Perceptron Multicapa 1 2 capas ,250 x1, 70%
1 capa 4x1
Perceptron Multicapa 2 5 capas, 20x1, 71%
1capa 4x1
Convolucional 1 capa ,400x200 70%

Fuente: Propia.
En la tabla 2 se muestra la precision obtenida con la implementacion de las diferentes redes

neuronales.
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Discusion de resultados

Después de haber desarrollado y ejecutado los modelos de redes neuronales, tanto el perceptron
multicapa como el convolucional, no se logro alcanzar la precision deseada de al menos el 92%. La
posible falta de precisién podria estar relacionada con la forma en que los modelos procesaron la
informacion, ya que los datos utilizados eran de naturaleza sintética y generados de manera aleatoria, lo
cual podria haber influido en que la precision no alcanzara un nivel 6ptimo. Esta conclusién se basa en
la comparacion de nuestros modelos con el utilizado en el trabajo desarrollado por Basumallik (2019).
el cual alcanz6 una precision del 99.83 %. No obstante, es importante destacar que en este otro estudio
se empled una base de datos distinta a la que fue utilizada en nuestra investigacion.

A pesar de ello, se logrd obtener una precision que oscilé entre el 70% y el 71% en nuestros
modelos, lo cual representa un porcentaje adecuado. Esto establece una sélida base para investigaciones

futuras y la mejora continua del sistema de deteccion de sobretensiones.
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Conclusiones

e El proyecto logrd sus objetivos al desarrollar un modelo de clasificacion capaz de detectar y

categorizar diferentes condiciones eléctricas en series temporales de datos eléctricos simulados.

e La variabilidad en los resultados, con un rango de precision del 70% al 71%, sugiere que los
modelos pueden ser sensibles a ciertas condiciones, naturaleza o caracteristicas de los datos
utilizados, las cuales afectan directamente la precision. La alta aleatoriedad en la generacion de los
datos simulados sobre eventos de calidad de energia puede complicar la capacidad de las tecnologias
de machine learning para distinguir entre distintos fendmenos. Esta aleatoriedad podria introducir
ruido, es decir, datos con errores 0 mal etiquetados, afectando negativamente el aprendizaje de las
redes neuronales y resultando en imprecisiones en los resultados. Por esto es debe destacar la
importancia de contar con un equilibrio adecuado en esta aleatoriedad para permitir que las

tecnologias de machine learning identifiquen patrones de manera efectiva y mejoren la precision.

e Se recomienda una validacion adicional con datos reales y la posibilidad de ajustar la arquitectura

del modelo y el preprocesamiento de datos para obtener un rendimiento ain mayor.

e Esta investigacion pone de manifiesto la importancia de la calidad y representatividad de los
datos en el rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico. En futuros estudios, la atencion a la

recopilacion y preparacion de datos puede ser un factor critico para mejorar la precision.

e A pesar de no alcanzar la precision del 92%, esta investigacion revela el potencial de este
proyecto en la supervision y deteccion de anomalias eléctricas en sistemas de energia. Aunque se ha
observado una baja precision en la prediccion de sobretensiones, caidas de tension e interrupciones de la
tensidn, esto establece una base sélida para investigaciones futuras en el campo de la deteccion de

eventos eléctricos anémalos.
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