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Resumen

Las inspecciones coronográficas son un tema relevante en el ámbito de la electrici-
dad, especialmente en la revisión del estado de los componentes en sistemas de distribu-
ción eléctrica. El enfoque normalmente usado para ejecutar este tipo de inspecciones es
a través de cámaras especializadas para capturar imágenes coronográficas, las cuales
posteriormente son analizadas y clasificadas. Sin embargo, al evaluar individualmente las
imágenes se consume una gran cantidad de tiempo.

Dado este contexto, se realiza el presente trabajo en colaboración con Chilquinta el
cual se centra en automatizar la clasificación de daños en las imágenes coronográficas y
analizar un historial de interrupciones eléctricas mediante estimaciones en procesos de
conteo con el fin de evaluar el posible impacto de las inspecciones.

Para esto, se realizan dos etapas en el desarrollo del proyecto. La primera es la au-
tomatización en la clasificación de imágenes coronográficas, se lleva a cabo realizando
un preprocesamiento, aplicación de Reconocimiento Óptico de Caracteres (OCR) e im-
plementación de un sistema automatizado de clasificación integrado en un desarrollo
web. Por otro lado, tenemos la segunda etapa que consiste en analizar las interrupcio-
nes eléctricas y realizar estimaciones en base a procesos de Poisson homogéneos y
no homogéneos con la finalidad de evaluar el posible impacto de las inspecciones coro-
nográficas.

En cada etapa de desarrollo se muestran los resultados obtenidos. Se destaca que
al emplear el sistema de clasificación automatizada en las imágenes de prueba se lo-
gran excelentes resultados utilizando el OCR apropiado, esto posibilita una clasificación
precisa de todas las imágenes coronográficas disponibles. Por otro lado, en el análisis
mediante estimaciones de procesos de conteo se obtiene información relevante en cuan-
to a las intensidades de las interrupciones eléctricas por zonas y sectores, además de
evaluar el posible impacto que tienen las inspecciones coronográficas.

2



Agradecimientos

En primer lugar, quiero agradecerles a mis padres Maricarmen y Sergio por su com-
prensión y apoyo incondicional durante toda mi vida. Siempre dándome consejos y ejem-
plos vivos de que las adversidades pueden superarse.

Agradecerles a mis hermanas, partiendo por Camila, a la cual le debo un recono-
cimiento especial por su constante apoyo y cariño durante todo el tiempo que hemos
estado juntos. También a mi hermanita Maite, quien es una de mis principales fuentes de
felicidad y amor. Ambas han sido una inspiración para alcanzar mis metas.

A mi pareja Giselle, por su incondicional apoyo, comprensión y fe en mı́ durante to-
do este proceso. Estoy profundamente orgulloso de contar con tu presencia a mi lado,
alentándome a perseverar en cada paso que decido dar.

También quiero expresar mi sincero agradecimiento a mis profesores de universidad,
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2.1 Coronografı́a . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.1.1 Factores atmosféricos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
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4.2.3 Impacto de las coronografı́as en sectores no homogéneos . . . . . 60
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4.4 Análisis de los resultados encontrados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

5 Conclusiones generales 75
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Capı́tulo 1

Introducción

1.1. Contexto y formulación del problema

Este trabajo se desarrolló en colaboración con Chilquinta, una empresa de distribución
de electricidad que opera mayormente en la región de Valparaı́so. Su función principal es
garantizar un suministro eléctrico confiable y seguro para los clientes de la región. Para
lograr esto, Chilquinta actualmente realiza diferentes tipos de inspecciones periódicas a
la infraestructura eléctrica. Entre estas inspecciones se encuentran las del tipo visual, ter-
mográfica y coronográfica con el objetivo de evaluar y mantener en óptimas condiciones
todas sus componentes, asegurando ası́ un servicio eficiente y de alta calidad.

La implementación de inspecciones coronográficas en la empresa es relativamente
nueva, actualmente se llevan a cabo de manera bastante manual, ya que solo se cuenta
con cámaras coronográficas para la captura de imágenes en los componentes del siste-
ma. Para realizar una inspección coronográfica completa, se deben tratar tres diferentes
etapas: la captura de imágenes de los componentes en el terreno, el análisis y clasifi-
cación de dichas imágenes, y la elaboración de informes detallados sobre la inspección
realizada. Para la segunda etapa que corresponde al análisis y clasificación, los ingenie-
ros deben analizar las imágenes y clasificarlas una por una basándose en la cantidad
de descargas eléctricas medidas por la cámara utilizando el criterio establecido por la
empresa. Por lo tanto, es razonable pensar en cómo minimizar el tiempo en cuanto a la
clasificación y evaluar qué tan efectivas son las inspecciones de cronografı́a.

Para abordar la automatización y evaluación sobre qué tan efectivas son las inspec-
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ciones coronográficas, el presente trabajo se realiza en dos etapas. La primera busca
automatizar la clasificación de imágenes coronográficas utilizando el lenguaje de progra-
mación Python. En esta etapa se debe realizar un preprocesamiento a todas las imáge-
nes para posteriormente aplicar Reconocimiento Óptimo de Caracteres (OCR) con el fin
de extraer información numérica de las imágenes, con esta información se clasifican las
imágenes utilizando el criterio establecido por la empresa. Además, se crea una inter-
faz de usuario sencilla y fácil de utilizar, la cual integra todo el algoritmo de clasificación
automatizada.

La segunda etapa consiste en estimar mediante procesos de conteo la cantidad de
interrupciones eléctricas por sector estudiado y poder visualizar si existe algún impacto
de las inspecciones coronográficas sobre las interrupciones. Para realizar esto, primero
se verifica la estacionalidad de los procesos para evitar tomar intervalos de tiempos no
representativos antes y después de las inspecciones. Posteriormente, se verifica la ho-
mogeneidad mediante test de hipótesis para aplicar un enfoque adecuado a cada sector.
Finalmente, para evaluar el impacto de las coronografı́as se utiliza un test de hipótesis en
los procesos homogéneos y una estimación no paramétrica de las funciones de intensi-
dad acumuladas junto con sus intervalos de confianza en los procesos no homogéneos.

El presente texto se estructura de la siguiente manera: en primer lugar, se presen-
tan los conocimientos necesarios para comprender de manera técnica las inspecciones
coronográficas, ası́ como la base matemática para las estimaciones de las interrupcio-
nes eléctricas. Posteriormente, en el capı́tulo 3 se aborda la clasificación automática de
imágenes coronográficas, mientras que en el capı́tulo 4 se desarrolla las estimaciones
para los procesos de conteo, junto con un análisis del posible impacto de las inspeccio-
nes coronográficas. Finalmente en el capı́tulo 5 se exponen las conclusiones derivadas
de los resultados obtenidos.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

El objetivo general de este trabajo es automatizar el proceso de clasificación de
imágenes coronográficas y llevar a cabo un análisis del historial de interrupciones eléctri-
cas para evaluar el potencial impacto de estas inspecciones preventivas.
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1.2.2. Objetivos especı́ficos

1. Procesar las imágenes coronográficas para resaltar y aislar la región de interés.

2. Evaluar y comparar los OCR utilizados en la región de interés, con el propósito de
seleccionar el más efectivo y adecuado como base para el desarrollo de un sistema
de clasificación automatizada.

3. Implementar una maqueta funcional del sistema automatizado en cuanto al proce-
samiento y clasificación de imágenes coronográficas.

4. Procesamiento sobre datos del historial de interrupciones eléctricas en los compo-
nentes eléctricos.

5. Analizar los procesos de interrupciones eléctricas por zonas, evaluando su homo-
geneidad y estacionalidad.

6. Analizar la estacionalidad del proceso de interrupciones eléctricas en todos los sec-
tores, ya sean homogéneos o no homogéneos.

7. Evaluar el impacto de las coronografı́as en todos los sectores.

1.3. Hipótesis de Trabajo

En este proyecto se procede bajo las siguientes hipótesis:

(H1) La toma de datos realizada por Chilquinta es sistemática y no tiene sesgos opera-
cionales.

(H2) Se dispone de una cantidad suficiente de datos para aplicar y validar las técnicas
estadı́sticas que se utilizarán.

(H3) La estructura de dependencia espacio temporal de los datos es compatible con las
técnicas estadı́sticas que se utilizarán.
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Capı́tulo 2

Marco teórico

2.1. Coronografı́a

El efecto corona son descargas eléctricas asociadas a la ionización del aire alrededor
de conductores eléctricos deteriorados o dañados [13]. Las descargas son permanentes
y acumulativas, tienen el potencial de deteriorar los aisladores y causar agrietamientos
[9]. La Figura 2.1 exhibe visualmente las descargas eléctricas asociadas al efecto corona,
identificadas por formas de color rojo.

En las lı́neas de transmisión eléctricas, el efecto corona se ha convertido en uno de los
principales problemas asociados con las fallas en componentes eléctricos que afectan la
continuidad del suministro [11]. Este fenómeno puede ser influenciado por varios factores
que pueden potenciarlo y provocar fallas en los componentes eléctricos. Estos factores
pueden agruparse en atmosféricos y eléctricos, como se detalla a continuación.

2.1.1. Factores atmosféricos

En el artı́culo de G. Sibilant [13] se explica que los factores atmosféricos desempeñan
un papel importante en la manifestación y gravedad del efecto corona en lı́neas de trans-
misión de energı́a. Estos factores están relacionados con las condiciones atmosféricas
del aire, como la temperatura, la presión, la humedad, las ionizaciones y el viento. En el
siguiente listado se ven los diferentes impactos al efecto corona:
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Figura 2.1: Efecto corona visible en imagen coronográfica.

Altitud: La altura afecta debido a la densidad del aire en alturas, disminuyendo la
tensión y aumentando la posibilidad del efecto corona.

Temperatura y presión: La temperatura y la presión afectan la densidad del aire.
Esta densidad influye en la facilidad con la que se forman descargas eléctricas
alrededor de los conductores.

Humedad: La humedad en el aire facilita la formación del efecto corona en lı́neas
eléctricas, ya que las moléculas de agua ayudan en la ionización del aire.

Viento: El viento dispersa electrones e iones, reduciendo las descargas eléctricas.

2.1.2. Factores eléctricos

Existen otro tipo de parámetros que dependen del proceso de diseño e intervención
humana. Un ejemplo son los conductores, que se refiere a un componente utilizado para
establecer una conexión eléctrica. A continuación se detallan algunos ejemplos:

Corriente eléctrica: La circulación de corriente crea un campo magnético alrededor
de los conductores, lo que puede provocar deterioro en los componentes aislantes.
Este deterioro tiende a ser más pronunciado a tensiones altas.
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Frecuencia: La velocidad a la que la electricidad se propaga no suele ser un pro-
blema a menos que sea excesivamente rápida; esto rara vez ocurre en situaciones
normales.

Tamaño del conductor: Conductores más grandes distribuyen el campo eléctri-
co de manera más uniforme, reduciendo la probabilidad de descargas eléctricas,
mientras que a conductores más pequeños ocurre lo contrario.

2.1.3. Inspecciones coronográficas

La coronografı́a es una técnica de inspección en ingenierı́a eléctrica diseñada para
detectar y evaluar el efecto corona en equipos de alta y media tensión. Esta técnica per-
mite examinar las lı́neas de transmisión de energı́a mediante imágenes que ofrecen una
visualización de la actividad eléctrica en los componentes. Las imágenes son útiles para
el mantenimiento predictivo, ya que facilitan la identificación temprana de áreas con ano-
malı́as eléctricas, agilizando ası́ la implementación de medidas correctivas y preventivas
para garantizar la continuidad del suministro eléctrico.

2.1.4. Imágenes Coronográficas

Las imágenes coronográficas se obtienen mediante uso de cámaras especializadas
capaces de evidenciar la radiación ultravioleta. En este caso particular se utiliza la cámara
CoroCam 6D. El proceso de captura se enfoca en detectar el efecto corona, proporcio-
nando una representación visual de la actividad eléctrica y un conteo del número de
descargas en el área que se está registrando.

En el centro de la Figura 2.2 se pueden apreciar pequeñas formas de color rojo, las
cuales nos indican actividad eléctrica en la superficie de los componentes eléctricos.
La intensidad del color rojo indica la magnitud de la actividad, permitiendo una primera
evaluación visual de los equipos.

El análisis de estas imágenes se convierte en una tarea esencial del mantenimiento
predictivo en sistemas eléctricos de media y alta tensión. La identificación temprana de
áreas con actividad eléctrica anómalas, como el efecto corona, permite tomar medidas
correctivas antes de que se produzcan fallos y cortes de suministro.

Las imágenes obtenidas a través de la cámara coronográfica CoroCam 6D presentan
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Figura 2.2: Elementos en imágenes coronográficas.

una serie de caracterı́sticas que son fundamentales para el análisis y clasificación [14].
En la Figura 2.2 se ven números indicando los diferentes elementos que están presentes
en las imágenes coronográficas, estos se detallan a continuacion.

1. Fecha, hora y estado de la baterı́a.

2. Enfoque automático (AF), la luz baja, entre otros.

3. El modo de cámara, nivel de zoom y canales activos.

4. Una superposición de color rojo que indica dónde los componentes están presen-
tando descargas eléctricas.

5. Se aprecian cinco sı́mbolos, cada uno con sus respectivos valores, que proporcio-
nan información sobre ajustes y variables especı́ficas: Ganancia=85, Umbral=40,
Integración=2, Integración de la ganancia=50 y Recuento=1783

Es importante destacar que dentro de la región de interés, identificada con el número
5 y que se aprecia más claramente en la Figura 2.3, se encuentra una variable especı́fi-
ca conocida como recuento, esta variable es la cantidad de descargas parciales. Dicha
información nos permite clasificar la imagen coronográfica en función del nivel de daño,
como se explica a continuación.
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Figura 2.3: Región de interés en imágenes coronográficas.

2.1.5. Clasificación de nivel de daños

Chilquinta utiliza la cantidad de descargas parciales detectadas en las imágenes co-
ronográficas para clasificar el nivel de daño presente. Esta clasificación es gestionada
mediante un sistema de semáforo que clasifica los niveles de daños a través de colores y
letras, como se observa en la Figura 2.4. El nivel más bajo de prioridad se representa con
el color blanco (A), seguido por verde (B), amarillo (C) y finalmente, rojo (D) que indica el
nivel de daño más alto posible.

2.2. Reconocimiento óptico de carácteres

La tecnologı́a de Reconocimiento Óptico de Caracteres (abreviado en inglés como
OCR) es una herramienta que reconoce automáticamente texto presente en imágenes.
Admite diferentes tipos de formatos de imagen como JPG, PNG y archivos PDF. El OCR
implica el análisis de los archivos y luego los traduce a formato de texto, de modo que
la información se pueda almacenar y utilizarse en procesos automáticos [15]. Este último
aspecto es especialmente relevante en el contexto de este proyecto.

El OCR tiene muchas aplicaciones, como extraer números especı́ficos en imágenes,
el reconocimiento de escritura a mano, extraer carácteres en patentes de autos, etc. Al
aprovechar las capacidades automatizadas de extracción y almacenamiento de datos, la
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Figura 2.4: Clasificación del nivel de daño presentes en las imágenes coronográficas.

tecnologı́a OCR se convierte en un proceso eficaz que ahorra tiempo y otros recursos [4].

El proceso tı́pico de OCR se puede explicar de manera sencilla en tres pasos, estos
son: subir la imagen o archivo a analizar, aplicar el algoritmo de OCR especı́fico y final-
mente el resultado es la extracción de los carácteres reconocidos en forma de texto. Este
proceso se puede adaptar a imágenes coronográficas obteniendo la Figura 2.5.

Figura 2.5: Proceso de OCR aplicado a imagen coronográfica.

En cuanto a herramientas de OCR se dispone de una gran variedad y lenguajes de
programación para su implementación. En este trabajo se utilizará Python, el cual ofrece
una serie de bibliotecas especializadas, entre estas, se encuentran: EasyOCR, Kera-
sOCR y Pytesseract.
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2.3. Procesos de conteo

A continuación, se busca describir el fenómeno de las interrupciones eléctricas a
través de procesos estocásticos de conteo, los cuales pueden ser homogéneos o no.
Para evaluar la homogeneidad de los procesos, se presentan tres test con sus respec-
tivos estadı́sticos. Para una comprensión más detallada, se recomienda consultar [12,
Capı́tulo 5] y [3].

Definición 1. Un proceso estocástico (N(t), t ≥ 0) es llamado proceso de conteo si N(t)
representa el número total de “eventos” que ocurren desde el tiempo 0 hasta t. Ası́, N(t)
satisface:

(i) N(t) ≥ 0 .

(ii) N(t) es un valor entero.

(iii) Si s < t, entonces N(s) ≤ N(t).

(iv) Para s < t,N(t) − N(s) es igual al número de eventos que ocurren en el intervalo
de tiempo (s, t].

Tı́picamente, se denota por T1, T2, T3, ..., Tn a la secuencia de instantes aleatorios
donde ocurren los eventos. En la Figura 2.6 se muestra como ejemplo una trayectoria de
un proceso de conteo N(t) simulada con sus tiempos de ocurrencia.

Figura 2.6: Trayectoria simulada de un proceso de conteo N(t).
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Un proceso de conteo con incrementos independientes es tal que el número de even-
tos que suceden en intervalos de tiempo disjuntos son independientes entre sı́. Por ejem-
plo, esto implica que la cantidad de eventos que ocurren en el intervalo (0, 10], es decir
N(10), no afecta ni está influenciado por la cantidad de eventos que ocurren en un inter-
valo posterior, digamos en el intervalo (10, 15], es decir N(15)−N(10).

En algunas situaciones de eventos aleatorios, asumir incrementos independientes
podrı́a resultar poco realista. Por ejemplo, si ocurren múltiples eventos de interrupciones
eléctricas debido a la falla de un componente eléctrico crucial, es posible que estos even-
tos estén relacionados entre sı́ y no sean independientes. Sin embargo, si se considera
que tales eventos son poco frecuentes, podrı́a ser válido tratarlos como independientes
para simplificar el análisis.

Un proceso de conteo se dice que posee incrementos estacionarios si la distribución
del número de eventos que ocurren en cualquier intervalo de tiempo depende únicamente
de la longitud del intervalo de tiempo. En otras palabras, el proceso tiene incrementos
estacionarios si el número de eventos en el intervalo (s, s + t], es decir N(t + s) −N(s),
tiene la misma distribución para todos los valores de s. En este caso se tiene en particular
que N(t+ s)−N(s) tiene la misma distribución de probabilidad que N(t)−N(0).

La consideración de incrementos estacionarios suele ser útil en situaciones donde los
eventos ocurren con una intensidad constante a lo largo del tiempo. Esto quiere decir
que la probabilidad de que ocurra un evento en cualquier intervalo de tiempo dado es
constante.

Un caso común en el que se asumen incrementos independientes y estacionarios es
en procesos de Poisson homogéneos, también abreviados como PPH. Estos procesos
son utilizados para modelar situaciones donde los eventos ocurren de manera aleatoria
en el tiempo, pero con una tasa constante promedio, como se explica a continuación.

2.3.1. Procesos de Poisson homogéneos

Definición 2. El proceso de conteo {N(t), t ≥ 0} se dice que es un proceso de Poisson
homogéneo con tasa λ, λ > 0, si:

(i) N(0) = 0.

(ii) El proceso tiene incrementos independientes.
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(iii) El número de eventos en cualquier intervalo de longitud t sigue una distribución de
Poisson con media λt. Es decir, para todo s, t ≥ 0

P{N(t+ s)−N(s) = n} = e−λt
(λt)n

n!
, n = 0, 1, . . .

Se sigue de la condición (iii) que un PPH tiene incrementos estacionarios y también
que

E[N(t)] = λt

lo cual explica por qué λ es llamada la tasa del proceso.

Para determinar si un proceso de conteo es un PPH, debemos demostrar que se
cumplen las condiciones (i), (ii) y (iii). La condición (i), simplemente establece que el
conteo de eventos comienza en el tiempo ( t = 0), y la condición (ii) generalmente se
puede verificar directamente a partir de nuestro conocimiento del proceso. Sin embargo,
no está del todo claro cómo determinar si se cumple la condición (iii), y por esta razón es
útil una definición equivalente de un proceso de Poisson.

Antes de presentar una segunda definición de un PPH, se recuerda el concepto de “o
pequeña de h”, denotado por o(h).

Definición 3. La función f : R → R se dice un o(h) en 0 si:

ĺım
h→0

f(h)

h
= 0

Teniendo esto en conocimiento, se puede presentar una definición alternativa a un
PPH.

Definición 4. El proceso de conteo {N(t), t ≥ 0} se dice que es un proceso de Poisson
homogéneo con tasa λ, λ > 0, si:

(i) N(0) = 0.

(ii) El proceso tiene incrementos estacionarios e independientes.

(iii) P{N(h) = 1} = λh+ o(h).

(vi) P{N(h) ≥ 2} = o(h).

Es relevante destacar que la equivalencia entre las definiciones de PPH presentadas
anteriormente se demuestra en el Teorema 5.1 de [12, Capı́tulo 5, Sección 3].
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La demostración se basa en utilizar la propiedad de incrementos independientes y
estacionarios del proceso de Poisson. Esto permite derivar una ecuación diferencial que
relaciona una función calculada con la tasa de eventos λ.

Si consideramos un PPH y denotamos como τ1 el tiempo entre el primer evento y 0.
Además, para n > 1, sea τn el tiempo transcurrido entre el (n − 1)-ésimo y el n-ésimo
evento. La secuencia {τn, n = 1, 2, . . .} se denomina secuencia de tiempos entre llegadas.
Para estos eventos se cumple la siguiente propiedad.

Proposición 1. Para n = 1, 2, . . ., los τn son variables aleatorias exponenciales indepen-
dientes e idénticamente distribuidas con media 1

λ .

La suposición de incrementos estacionarios e independientes es básicamente equi-
valente a afirmar que, en cualquier momento dado, el proceso se reinicia probabilı́sti-
camente. Es decir, el proceso a partir de cualquier punto es independiente de todo lo
que ha ocurrido previamente (por incrementos independientes) y también tiene la misma
distribución que el proceso original (por incrementos estacionarios). En otras palabras, el
proceso no tiene memoria y, por lo tanto, es de esperar que los tiempos de llegada tengan
distribución exponencial.

Por otro lado, la cantidad de interrupciones que suceden en lı́neas de distribución
eléctrica, naturalmente, se puede modelar con un proceso de conteo. En la Figura 2.7 se
ve la trayectoria N(t) durante 300 dı́as asociada al proceso de conteo en un sector de
Valparaı́so, el cual denominaremos Sector 1A. Sin embargo, si observamos la trayectoria
del proceso N(t) es evidente que hay dı́as con periodos de pocos eventos, como en el
intervalo aproximado entre los dı́as 0 y 100, mientras que en otros periodos como entre
los dı́as 150 y 200 se observan muchas más ocurrencias. Utilizar un proceso de Poisson
para modelar esta trayectoria no serı́a ideal, ya que la tasa de ocurrencias parece no ser
constante a lo largo del tiempo.
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Figura 2.7: Conteo empı́rico de interrupciones eléctricas en el Sector 1A en 300 dı́as.

Dada la variabilidad en la tasa de ocurrencia a lo largo del tiempo que observamos
en el proceso N(t) surge la necesidad de considerar un modelo más flexible. Una opción
son los procesos de Poisson no homogéneos abreviados como PPNH, donde la tasa de
ocurrencia varı́a en función del tiempo. Esto permite adaptar el modelo a la naturaleza
cambiante de los datos y capturar de manera más precisa las tendencias en la ocurrencia
de eventos a lo largo del tiempo.

2.3.2. Procesos de Poisson no homogéneos

Como se vio anteriormente, en ocasiones no es realista suponer que la intensidad de
ocurrencia de eventos en un proceso de conteo sea constante. En la práctica, esta in-
tensidad suele depender de la variable t. Por ejemplo, la tasa promedio de interrupciones
eléctricas en una lı́nea de distribución puede no ser la misma durante todo un año. Para
abordar la variabilidad de la intensidad se presenta la definición de un PPNH.

Definición 5. El proceso de conteo {N(t), t ≥ 0} se dice que es un proceso de Poisson
no homogéneo con función de intensidad λ(·), λ > 0, si:

(i) N(0) = 0.

(ii) El proceso tiene incrementos independientes.
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(iii) P [N(t+ h)−N(t) = 1] = λ(t)h+ o(h),

(iv) P [N(t+ h)−N(t) ≥ 2] = o(h).

Observación. La condición (iii) implica que el proceso {N(t), t ≥ 0} no tiene incre-
mentos estacionarios a menos que λ(t) ≡ λ > 0. En este caso, {N(t), t ≥ 0} se convierte
en un proceso de Poisson homogéneo, con tasa λ.

Como en el caso particular cuando la tasa media de llegada de eventos es constan-
te, encontramos que el número de eventos que ocurren en un intervalo dado tiene una
distribución de Poisson.

Definición 6. Asociada a la función de intensidad de un PPNH se define la función de
intensidad acumulada como

Λ = (Λ(t), t ≥ 0) (2.1)

donde

Λ(t) =

∫ t

0
λ(t)ds ∀t ≥ 0 (2.2)

A continuación se presenta una proposición enunciada por Lefevbre en [8, Capı́tulo 5]

Proposición 2. Sea {N(t), t ≥ 0} un proceso de Poisson no homogéneo con función de
intensidad λ(t). Tenemos

N(s+ t)−N(s) ∼ Poisson(Λ(s+ t)− Λ(s)) ∀s, t ≥ 0

donde
Λ(s) :=

∫ s

0
λ(τ)dτ

Para estimar la variabilidad de λ se puede utilizar un enfoque basado en un PPNH con
intensidad constante por tramos. En este enfoque se divide el tiempo en varios intervalos
y consideramos una distribución de Poisson con parámetro λi en cada uno, donde λi
representa la tasa de ocurrencia en el i-ésimo intervalo de tiempo.

Ahora, introduzcamos y desarrollemos el cálculo del estimador de máxima verosimi-
litud (MLE) de λ con k trayectorias para esta situación. Dado un PPNH con intensidad
constante en tramos, consideremos k trayectorias del proceso observadas durante un
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intervalo de tiempo especı́fico [a, b]. Sea Ni el número de eventos observados en la tra-
yectoria i, donde i = 1, 2, . . . , k.

La función de verosimilitud conjunta para todas las trayectorias estarı́a dada por el
producto de las funciones de verosimilitud individuales, que son distribuciones de Poisson
con parámetros correspondientes a las tasas de llegada en cada tramo:

L(λ) =

k∏
i=1

e−λ(b−a)(λ(b− a))Ni

Ni!

Tomando el logaritmo natural de esta función de verosimilitud conjunta:

lnL(λ) = −k(b− a) +

k∑
i=1

Ni ln(λ(b− a))−
k∑
i=1

ln(Ni!)

Para encontrar el estimador de máxima verosimilitud λ̂, derivamos lnL(λ) con respec-
to a λ y la igualamos a cero:

d

dλ
(lnL(λ)) = −k +

∑k
i=1Ni

λ(b− a)
= 0

Resolviendo para λ, obtenemos:

λ̂ =

∑k
i=1Ni

k(b− a)

Este es el estimador de máxima verosimilitud de la tasa de llegada λ en el intervalo
[a, b] considerando k trayectorias del PPNH. Es simplemente el promedio del número total
de eventos observados en todas las trayectorias durante el intervalo de tiempo dividido
por la duración del intervalo.

Teniendo esto en cuenta, se presenta una estimación no paramétrica para la función
de intensidad e intensidad acumulada de un PPNH.
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Estimación para la función de intensidad

Para las estimaciones de las intensidades de un PPNH, se sigue el enfoque propues-
to por Leemis debido a la semejanza con el problema que trata en su artı́culo [7] y la
naturaleza de los datos que se analizan en este trabajo.

Para comenzar, dividimos el horizonte temporal de interés [0, T ] en subintervalos de
longitud uniforme. Es importante destacar que aunque los estimadores propuestos por
Leemis no requieren subintervalos equiespaciados, en este trabajo optamos por utilizar
subintervalos de igual longitud. Esta elección es útil, ya que permite comparar trayectorias
de manera más directa y obtener una estimación global por zonas del proceso de manera
más sencilla.

Sea n1, n2, ..., nm el número total de eventos ocurridos en cada uno de los m subin-
tervalos para k realizaciones del proceso. Suponemos que el proceso de Poisson no
homogéneo (PPNH) tiene una función de intensidad λ(t) que es constante a tramos en
cada subintervalo de la partición (a0, a1], (a1, a2], ..., (am−1, am].

Dado que la función de intensidad promedio en el intervalo (ai−1, ai] representa la tasa
de eventos por unidad de tiempo en ese intervalo, el estimador de máxima verosimilitud
es el número promedio de eventos que ocurren en dicho intervalo, dividido por la longitud
de ese intervalo, tal como se calculó anteriormente. Entonces, el estimador de máxima
verosimilitud para la función de intensidad en el intervalo (ai−1, ai], para k realizaciones
del proceso, se expresa como:

λ̂(t) =
ni

k (ai − ai−1)
, ai−1 < t ≤ ai (2.3)

para i = 1, 2, ...,m

Estimación para la función de intensidad acumulada

La función de intensidad acumulada Λ(t) representa la cantidad acumulada de even-
tos hasta el tiempo t. Para obtener esta función, necesitamos sumar el número de even-
tos ocurridos hasta el final de cada subintervalo y luego agregar la contribución de los
eventos en el subintervalo actual, ponderada por el tiempo transcurrido dentro de ese
subintervalo.
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El número acumulado de eventos hasta el final del subintervalo (ai, ai+1] con i =
1, 2, ...,m se calcula sumando el número de eventos ocurridos en todos los subintervalos
anteriores. Por lo tanto, para obtener la función de intensidad acumulada Λk(t), para las k
realizaciones del proceso, en cada subintervalo (ai−1, ai], se deben realizar los siguientes
pasos.

1. Sumar los eventos acumulados hasta el final del subintervalo anterior:

i−1∑
j=1

nj
k

donde nj

k es el número promedio de eventos por unidad de tiempo en el subintervalo
j.

2. Agregar la contribución de los eventos en el subintervalo actual:

ni (t− ai−1)

k (ai − ai−1)

ni es el número de eventos ocurridos en el subintervalo actual.

(t− ai−1) es la longitud del tiempo transcurrido dentro del subintervalo actual.

k(ai − ai−1) es la longitud total del subintervalo por la cantidad de trayectorias
del proceso.

Por lo tanto, la función estimada de intensidad acumulada para k realizaciones es

Λ̂(t) =

 i−1∑
j=1

nj
k

+
ni (t− ai−1)

k (ai − ai−1)
, ai−1 < t ≤ ai (2.4)

para i = 1, 2, ...,m. Esta función de intensidad es lineal a tramos y continua en el
intervalo (0, T ].

Notemos que si no existen eventos en un intervalo i (ni = 0) entonces la función de
intensidad estimada en ese intervalo es 0 y la función acumulada estimada permanece
constante.
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Intervalos de confianza

En el artı́culo [7] Leemis propone un intervalo de confianza para el estimador Λ̂(t) el
cual es asintóticamente exacto en los extremos de cada subintervalo.

La función de intensidad poblacional λ(t) en la mayorı́a de las aplicaciones no suele
ser constante a tramos en cada subintervalo (ai−1, ai] de la partición arbitraria de (0, T ].
Como plantea Leemis, para el caso general, el estimador Λ̂(t) solo es consistente en
los puntos extremos de cada intervalo a medida que k → ∞, siendo k la cantidad de
realizaciones observadas. Esto es,

ĺım
k→∞

Λ̂(ai) = Λ(ai),

para i = 1, 2, ...,m.

Por otro lado, Leemis prueba que el estimador Λ̂(t) converge en distribución a una
distribución normal en los puntos ai, i = 1, . . . ,m. Especificamente, se tiene

ĺım
k→∞

P

Λ̂ (ai)− zα/2

√
Λ̂ (ai)

k
< Λ (ai) < Λ̂ (ai) + zα/2

√
Λ̂ (ai)

k

 = 1− α (2.5)

para i = 0, 1 . . . ,m.

De esta menera, tenemos que un intervalo de confianza estimado al (1 − α) × 100%
para la cantidad Λ(t) es

Λ̂(t)− zα/2

√
Λ̂(t)

k
< Λ(t) < Λ̂(t) + zα/2

√
Λ̂(t)

k
(2.6)

para 0 < t ≤ T , donde zα/2 es el percentil 1 − α/2 de la distribución normal estándar. El
resultado es asintóticamente exacto en los extremos ai de los intervalos de la partición
de (0, T ].
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2.3.3. Test de homogeneidad para procesos de Poisson

Las pruebas de hipótesis son herramientas estadı́sticas utilizadas para tomar decisio-
nes sobre las caracterı́sticas de una población basadas en muestras de datos. Se basan
en la formulación de dos hipótesis: la hipótesis nula (H0) y la hipótesis alternativa (Ha). La
hipótesis nula representa la afirmación predeterminada y es la que se prueba. La hipóte-
sis alternativa es una afirmación complementaria a la hipótesis nula y se acepta si se
rechaza la hipótesis nula.

Por lo general, una prueba de hipótesis implica definir un estadı́stico de prueba, que
es una función de los datos muestrales. Se compara este estadı́stico con un valor crı́tico
o se calcula un valor p que representa la probabilidad de obtener resultados al menos tan
extremos como los observados, suponiendo que la hipótesis nula es verdadera.

El valor p se calcula utilizando métodos estadı́sticos especı́ficos dependiendo del di-
seño de la prueba y la distribución de los datos. Se interpreta como la probabilidad de
observar los resultados muestrales si la hipótesis nula fuera cierta. Si el valor p es menor
que un nivel de significancia predefinido (generalmente denotado como α), se rechaza la
hipótesis nula en favor de la hipótesis alternativa.

Un ejemplo común de una prueba de hipótesis es el test t de Student, utilizado para
determinar si hay una diferencia significativa entre las medias de dos muestras indepen-
dientes.

Test t de Student para diferencias de medias

El test t de Student se utiliza para determinar si hay una diferencia significativa entre
las medias de dos muestras independientes. Supongamos que tenemos dos muestras
independientes, X1, X2, ..., Xn1 y Y1, Y2, ..., Yn2 , con medias µX y µY respectivamente. La
hipótesis nula y alternativa serı́an:

H0 : µX = µY

Ha : µX ̸= µY
(2.7)

El estadı́stico del test t se calcula como:
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t =
µX − µY√
s2X
n1

+
s2Y
n2

(2.8)

Donde:

µX y µY son las medias de las dos muestras.

s2X y s2Y son las varianzas muestrales de las dos muestras.

n1 y n2 son los tamaños de las dos muestras.

Para calcular el valor p, primero calculamos el grado de libertad df utilizando la fórmu-
la:

df = n1 + n2 − 2 (2.9)

Luego, utilizamos el valor absoluto de t y df para obtener el valor p a partir de la distri-
bución t de Student. Si p < α, donde α es el nivel de significancia predefinido, rechazamos
la hipótesis nula y concluimos que hay una diferencia significativa entre las medias de los
dos grupos.

Test de homogeneidad

Siguiendo a Brown y Zhao en [3], se presenta la base de los test de hipótesis de
homogeneidad y tres estadı́sticos para el proceso de Poisson, comúnmente utilizados
para verificar la homogeneidad.

Para comprender estas pruebas, es fundamental recordar que en un proceso de Pois-
son los incrementos generan muestras independientes de variables aleatorias de Pois-
son. Por lo tanto, estas pruebas están diseñadas para evaluar la hipótesis nula de ho-
mogeneidad, la cual implica que los procesos subyacentes son distribuciones de Poisson
con parámetros λi iguales:

H0 : Xi ∼ Poiss(λi), λ1 = . . . = λn. (2.10)
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En un contexto como el nuestro, la hipótesis alternativa no siempre se delinea con
precisión. En general, uno suele desear enfocarse en alternativas que usen la sobredis-
persión en sentido de que la variabilidad observada entre las muestras es mayor de lo
que se esperarı́a bajo la hipótesis nula de homogeneidad.

Para medir esta sobredispersión, comparamos la varianza muestral S2 con la media
muestral X̄.

E(S2)

E(X̄)
> 1 (2.11)

donde

S2 =
1

n− 1

n∑
i=1

(
Xi − X̄

)2
, X̄ =

1

n

n∑
i=1

Xi.

Bajo la hipótesis nula, se supone que todas las muestras provienen de una distribución
de Poisson con el mismo parámetro λ. En este caso, la varianza de cada muestra S2 y la
media de cada muestra X̄ deberı́an ser aproximadamente iguales.

Si la relación es mayor que uno, indica que la dispersión entre las muestras es mayor
que la esperada bajo la hipótesis nula, lo que sugiere una posible sobredispersión. Por
esta razón, considerará la siguiente hipótesis alternativa.

Ha : Xi ∼ Poisson(λi),
∑(

λi − λ̄
)2
> 0. (2.12)

Teniendo esto en cuenta, a continuación se describen brevemente tres estadı́sticos
comúnmente utilizadas para evaluar la hipótesis nula H0.

Estadı́stico razón de verosimilitudes

El estadı́stico del cociente de verosimilitudes para probar H0 versus Ha es

TLR = 2
n∑
i=1

Xi ln

(
Xi

X̄

)
. (2.13)
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Bajo la hipótesis nula, este estadı́stico se distribuye asintóticamente como una varia-
ble Chi-cuadrado con n − 1 grados de libertad (asintóticamente conforme n → ∞ para λ
fijo). Por lo tanto, este test rechaza H0 cuando TLR > χ2

n−1;1−α.

Estadı́stico Chi-cuadrado Condicional

Bajo la hipótesis H0 se tiene λi = X̄ y bajo un estado general λi = Xi, ası́ que, la
diferencia relativa entre estos estadı́sticos puede ser un criterio para probar la hipótesis
H0. El estadı́stico es el siguiente:

Tcc =

n∑
i=1

(
Xi − X̄

)2
X̄

=
(n− 1)

X̄
S2 (2.14)

Bajo la hipótesis nula H0, este estadı́stico sigue una distribución asintótica χ2
n−1. Se

rechaza la hipótesis H0 si Tcc > χ2
n−1;1−α. Esta prueba también es conocida como “test

de dispersión de Poisson.o “test de varianza”.

Estadı́stico de Neyman-Scott

Esta estadı́stico está directamente motivada por la expresión 2.11. El estadı́stico de
prueba es:

TNS =

√
n− 1

2

(
S2

X̄
− 1

)
. (2.15)

Este estadı́stico está normalizada de modo que asintóticamente TNS ∼ N
(
ψ2
√
2n
, 1
)

.La
afirmación asintótica aquı́ es válida cuando n → ∞, con λ1, . . . , λn elegidos de manera
que ψ2 = O(

√
n) y ĺım inf λ > 0.

Para realizar una prueba de hipótesis utilizando este estadı́stico, se rechaza la hipóte-
sis nula si TNS > Φ−1(1 − α), donde α representa el nivel de significancia previamente
establecido.
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Capı́tulo 3

Clasificación automática de
imágenes coronográficas

En este capı́tulo, se lleva a cabo una automatización en la clasificación de imágenes
coronográficas tomadas en sectores localizados en dos amplias áreas dentro de la región
de Valparaı́so. Para preservar la confidencialidad de los datos, nos referiremos a estas
áreas como Zona A y Zona B. Los sectores dentro de cada una de estas zonas se nom-
braran como Sector 1A hasta Sector 9A para Zona A, y Sector 1B hasta Sector 5B para
Zona B.

Para la automatización se trabaja la aplicación de herramientas OCR sobre las imáge-
nes coronográficas, esto se implementa en el lenguaje de programación Python. Se
evalúa el rendimiento de diferentes paquetes de OCR: Pytesseract, KerasOCR y Eas-
yOCR, inspirado en artı́culos que enfrentaban problemas similares. Uno de los problemas
abordados involucra la extracción de caracteres en patentes [5], mientras que el otro se
centra en la identificación de números en billetes [1].

Las pruebas iniciales de la aplicación de los OCR revelaron desafı́os relacionados con
la variabilidad de la precisión en la identificación de números. Luego de las pruebas ini-
ciales, se detalla el proceso de procesamiento de imágenes coronográficas, incluyendo
estrategias para resaltar y aislar la región de interés en la imagen original. Posterior-
mente, se evalúa la aplicación de OCR en estas imágenes procesadas, comparando el
desempeño de Pytesseract, KerasOCR y EasyOCR.

Finalmente, se implementa la automatización en la clasificación de imágenes coro-
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nográficas utilizando el OCR con mejores resultados. Este algoritmo se integra en una
interfaz de usuario desarrollada con Streamlit en Python. Esta interfaz proporciona una
forma sencilla y eficiente de clasificar las imágenes de las inspecciones de coronografı́a,
agilizando ası́ el proceso de análisis.

3.1. Pruebas Iniciales

Durante la fase inicial de desarrollo, se llevaron a cabo pruebas utilizando imáge-
nes coronográficas completas (consulte la Figura 3.1) para evaluar el rendimiento de los
paquetes Pytesseract, KerasOCR y EasyOCR. Estas implementaciones se realizan en
Python y con las configuraciones predeterminadas de las herramientas. Como era de
esperar, los resultados fueron insatisfactorios, mostrando una baja precisión e inconsis-
tencia en el reconocimiento de caracteres debido a todos los elementos presentes en las
imágenes.

Figura 3.1: Imagen coronográfica de ejemplo.

Debido a los malos resultados obtenidos en las primeras pruebas, se piensa en recor-
tar la región de interés donde se encuentra la información relevante. Posterior al recorte
se aplican los tres diferentes OCR considerados. Para ilustrar esto se toma como ejemplo
la Figura 3.1. Obteniendo la imagen recortada y los resultados de los OCR en la Figura
3.2.

30



Figura 3.2: Recorte en la zona de interés y aplicación de los OCR.

Los resultados de los OCR aplicados a la imagen recortada muestran que PyTesse-
ract logra extraer correctamente los dı́gitos. Sin embargo, se observa que KerasOCR y
EasyOCR presentan errores al identificar los números y además no logran capturarlos
todos.

Después de realizar pruebas adicionales, se pudo determinar que el problema estaba
relacionado con el ruido generado al recortar la imagen de manera no óptima. Al aplicar
una binarización a la imagen recortada, se observa que resalta tanto el contorno exterior
de la zona de interés como los números, esto se puede observar en la Figura 3.3.
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Figura 3.3: Umbralización a la zona de interés recortada.

Por lo tanto, se propone llevar a cabo un preprocesamiento de la imagen antes de
aplicar el OCR, con el objetivo de eliminar el ruido y mejorar la calidad de los resultados.
Las técnicas utilizadas se detallan a continuación.

3.2. Preprocesamiento de Imágenes Coronográficas

En esta sección, se presenta el código desarrollado para el preprocesamiento de
imágenes coronográficas utilizando las bibliotecas OpenCV y NumPy de Python. El ob-
jetivo es aislar la región de interés lo máximo posible, eliminando ası́ el ruido de las
imágenes.

El código realizado se presenta a continuación.
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Figura 3.4: Código de preprocesamiento de imágenes desarrollado en Python.

La explicación del código se puede resumir en los siguientes pasos:

1. Cargar la imagen: En este paso, se carga la imagen en formato de matriz utilizando
la función “cv2.imread()”. Esto prepara la imagen para su posterior procesamiento.

2. Definir la región de interés: Se especifican los vértices de la forma geométrica
donde se encuentra la región de interés. Esta tiene forma de “L” y se utilizará para
seleccionar una región especı́fica de la imagen. Estos vértices se definen como una
matriz NumPy de puntos.

3. Crear una máscara: Se crea una máscara de la misma forma y tamaño que la
imagen original pero de color negro. Luego, se utiliza la función “cv2.fillPoly()” para
colorear la máscara negra con color blanco en las coordenadas de la figura en forma
de “L” definida anteriormente con valores blancos.

4. Aplicar la máscara a la imagen original: La máscara se aplica a la imagen original
utilizando la función “cv2.bitwise and()”. Esto permite conservar solo la región de
interés de la imagen original definida por la figura en forma de “L”.
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5. Recortar la región de interés: Se recorta la región de interés de la imagen resul-
tante utilizando las coordenadas especificadas. Esto permite centrarse en la parte
de la imagen que contiene la información relevante.

6. Convertir la imagen recortada a RGB: La imagen recortada se convierte de for-
mato BGR a formato RGB utilizando “cv2.cvtColor()”. Esto asegura que la imagen
esté en el formato correcto para su visualización y procesamiento.

7. Convertir la imagen recortada a escala de grises: Se convierte la imagen recor-
tada en formato RGB a escala de grises utilizando “cv2.cvtColor()”. Esto simplifica
el procesamiento posterior y permite realizar operaciones de umbralización.

8. Aplicar umbralización a la imagen en escala de grises: La umbralización se
aplica a la imagen en escala de grises utilizando “cv2.threshold()”. Esto permite es-
tablecer un umbral para distinguir solamente los pı́xeles blancos que corresponden
a los números.

Al aplicar este procesamiento a las imágenes coronográficas se logra eliminar el ruido
y conservar únicamente la región de interés. Para ilustrar el funcionamiento se considera
la imagen de la Figura 3.1, obteniendo como resultado la Figura 3.5

Figura 3.5: Imagen coronográfica procesada.

3.3. Implementación de los OCR

El proceso de OCR se aplica a las imágenes coronográficas preprocesadas (Figura
3.5) mediante el uso de las bibliotecas PyTesseract, KerasOCR y EasyOCR. Este paso
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tiene como objetivo principal presentar y configurar estas herramientas.

3.3.1. Pytesseract

PyTesseract es una herramienta de OCR para Python que utiliza el motor Tesserac-
tOCR de Google. Esta herramienta es conocida por su robustez en la detección de texto
en diversas condiciones, convirtiéndola en una opción confiable para nuestra aplicación
en imágenes de coronografı́a. [6]

Para la implementación de Pytesseract se tiene el siguiente código.

Figura 3.6: Configuración de OCR Pytesseract.

En general, todos los OCR siguen la misma lógica: inicialización, configuración, reco-
nocimiento de texto y finalmente la impresión del resultado. Sin embargo, lo que diferencia
a Pytesseract es la gran cantidad de opciones de configuración que ofrece. En la figura
3.6, en el parámetro “custom config” se especifica al OCR que los números están en
bloque y que solo se deben reconocer dı́gitos del 0 al 9.

3.3.2. KerasOCR

KerasOCR es una biblioteca basada en redes neuronales, la configuración se ajusta
automáticamente para adaptarse a las particularidades de las imágenes [10]. En compa-
ración con Pytesseract, KerasOCR no se puede configurar de tal manera que se enfoque
solo en números del 0 al 9 por lo que aumenta la probabilidad de error al reconocer
dı́gitos.
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Para la implementación de KerasOCR se tiene el siguiente código.

Figura 3.7: Configuración de KerasOCR.

En el caso de esta biblioteca, se tuvieron complicaciones, ya que todos los números
“0” que estaban aislados fueron reconocidos como letras “o” utilizando la implementación
anterior. Debido a este problema, se decidió implementar KerasOCR con una configura-
ción que permite cambiar las “o” reconocidas por “0”. A esta nueva implementación la
llamaremos KerasOCR modificado.

Para la implementación de KerasOCR modificado se tiene el siguiente código.

Figura 3.8: Configuración de KerasOCR modificado.

36



3.3.3. EasyOCR

EasyOCR es una biblioteca de OCR que se destaca por su facilidad de uso y su
capacidad para manejar una variedad de idiomas y tipos de texto. Utiliza modelos de
aprendizaje profundo entrenados para realizar el reconocimiento de texto en imágenes
de manera eficiente. [2]

EasyOCR no ofrece configuraciones como las bibliotecas Pytesseract o KerasOCR.
Por lo que simplemente se aplicó con las configuraciones predefinidas.

Para la implementación de EasyOCR se tiene el siguiente código.

Figura 3.9: Configuración de EasyOCR.

3.4. Automatización del OCR

Antes de comenzar se debe tener en consideración la estructuras de las carpetas que
se tratan. Se tienen dos carpetas llamadas Zona A y Zona B, dentro de cada carpeta hay
subcarpetas con el nombre del sector donde se realizaron las inspecciones. Finalmente,
en las subcarpetas se encuentran las imágenes correspondientes a las coronografı́as de
cada sector. La estructura de las carpetas se puede apreciar en la Figura 3.10.
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Figura 3.10: Estructuras de las carpetas y subcarpetas donde están ubicadas las imáge-
nes coronográficas.

Para automatizar el preprocesamiento y la aplicación de OCR a las imágenes co-
ronográficas se utiliza la biblioteca Os de Python. Esta herramienta facilita manejo y la
navegación a través de las carpetas. Al recorrer cada carpeta y subcarpeta, se podrá
acceder a todas las imágenes coronográficas.

El siguiente algoritmo permite recorrer cada carpeta y subcarpeta en una ruta es-
pecı́fica.
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Figura 3.11: Algoritmo que permite identificar cada imagen coronográfica ubicada en sub-
carpetas o carpetas.

Con este algoritmo, es posible aplicar el preprocesamiento y el OCR a múltiples
imágenes coronográficas ubicadas en carpetas o subcarpetas. Esta capacidad nos per-
mite analizar un gran número de imágenes en poco tiempo. Por lo tanto, utilizando esta
automatización, podemos comparar las tres librerı́as de OCR y determinar cuál se adapta
mejor a este problema especı́fico.

3.5. Comparación de librerı́as de OCR

Se cuenta con un total de 1167 imágenes coronográficas entre las Zonas A y Zona
B. Para decantarnos por un OCR se testearán las herramientas Pytesseract, KerasOCR
y EasyOCR en 140 imágenes tomadas de manera aleatoria, esta cantidad corresponde
aproximadamente al 12 % del total.

Para evaluar el desempeño se considera solamente el número de errores o aciertos al
extraer la variable de descargas parciales presentes en las imágenes coronográficas. La
métrica a utilizar es la exactitud (accuracy) que nos indica el porcentaje de aciertos. Esta
metodologı́a de desempeño se puede observar en el artı́culo desarrollado por Idrose et
al. [5].

Los resultados de las pruebas utilizando los cuatro algoritmos de OCR se presentan
en Tabla 3.1. Se debe recordar que KerasOCR presenta dos posibles configuraciones.
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Librerı́a Aciertos Errores % Aciertos

Pytesseract 140 0 100 %

KerasOCR modificado 115 25 81,14 %

EasyOCR 51 89 36,43 %

KerasOCR 40 100 28,57 %

Cuadro 3.1: Rendimiento de las librerı́as de OCR.

El cuadro anterior se puede ver de manera gráfica en la siguiente Figura.

Figura 3.12: Gráfico de barras del rendimiento de las librerı́as de OCR.

3.5.1. Análisis de resultados

PyTesseract ha demostrado un rendimiento excelente con un 100 % de aciertos en
la muestra de 140 imágenes. Su robustez y versatilidad en la detección de texto son
evidentes, lo que lo convierte en una buena elección a utilizar para la automatiza-
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ción.

La versión modificada de Keras OCR muestra un desempeño respetable con un
81,14 % de aciertos. Aunque no alcanza la precisión de PyTesseract, haber mo-
dificado el OCR funciona mejor que el Keras OCR. Sin embargo, la modificación
realizada deja que desear al tener que cambiar letras “o” reconocidas por “0” para
obtener un mejor resultado.

EasyOCR, aunque fue fácil de implementar y proporcionó resultados satisfactorios
en algunas imágenes, mostró un desempeño significativamente inferior en compa-
ración con Pytesseract y la versión modificada de Keras OCR. Con solo un 36,43 %
de aciertos.

La versión estándar de Keras OCR presenta un rendimiento muy bajo con un 28,57 %
de aciertos. Esto sugiere que, sin ajustes especı́ficos, Keras OCR puede tener di-
ficultades para lidiar con las caracterı́sticas particulares de las imágenes utilizadas
en este trabajo.

Basándose en los resultados, PyTesseract es la mejor opción en términos de aciertos
en la extracción de texto en imágenes coronográficas. Por lo tanto, para la clasificación
automática se utilizará este OCR.

3.6. Sistema automatizado e interfaz de usuario

Para la clasificación automatizada de imágenes coronográficas se utiliza el algoritmo
de extracción de dı́gitos mencionado previamente, el cual facilita la extracción de todas las
variables presentes en las imágenes. Una vez que se han extraı́do los datos numéricos,
se pueden organizar en un data frame utilizando la librerı́a Pandas de Python.

En este data frame, cada columna representa una variable extraı́da de las imágenes,
como el nombre de la imagen, ganancia, descargas, entre otras. Esto permite tener una
columna especı́fica para el recuento de descargas parciales en cada imagen, lo cual
es fundamental para clasificar el nivel de daño según el criterio ilustrado en la Figura
2.4. Al aplicar este criterio a la columna de descargas parciales, podemos generar una
nueva columna de clasificación que asigna a cada imagen una clase (A, B, C o D) según
corresponda.

La clasificación automática se integra en una interfaz de usuario creada en Streamlit.
Esta es una biblioteca Python de código abierto que facilita la creación de aplicaciones
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web personalizadas de manera sencilla. A continuación, se detallan las diversas funcio-
nes implementadas en este desarrollo web para mostrar los resultados de la clasificación
sobre las imágenes disponibles.

Al ejecutar el desarrollo web, se abre automáticamente en el navegador predetermi-
nado, mostrando un tı́tulo “Clasificación de imágenes coronográficas” y un área donde se
puede cargar una carpeta comprimida, como se ilustra en la Figura 3.13. Es importante
destacar que las carpetas deben estar en formato “.ZIP”, de acuerdo con las necesidades
de la empresa, ya que es el formato en el que manejan las imágenes.

Figura 3.13: Inicio de interfaz creada con Streamlit.

La aplicación web tiene la capacidad de cargar una carpeta comprimida que contenga
imágenes coronográficas directamente, o incluso una estructura de carpeta comprimida
con subcarpetas que contengan estas imágenes.

Para seguir con las funciones del desarrollo web, se carga la carpeta que contiene las
imágenes de coronografı́as correspondientes a al Sector 1B de la Zona B. Al cargar la
carpeta comprimida, se muestra la data obtenida del proceso automatizado de clasifica-
ción. Esta data incluye el nombre de la imagen analizada, las cinco variables presentes en
la región de interés y la clasificación correspondiente basada en la cantidad de descargas
parciales, tal como se observa en la figura 3.14.
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Figura 3.14: Data obtenida de las imágenes coronográficas.

La web local tiene tres opciones relevantes en la data, la primera permite descargar
la data en formato“.cvs”, la segunda incluye un buscador de carácteres y una apliación
de la data para verla de manera completa. Estas opciones se logran apreciar en la Figura
3.15.

Figura 3.15: Opciones para la data obtenida a través del desarrollo web.

Posteriormente, la interfaz entrega un gráfico de barras de las clasificaciones de las
imágenes analizadas. Además, si se identifican imágenes con clasificación D se presenta
la observación junto con la imagen correspondiente para que el técnico las verifique, dado
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que estas son las más urgentes a tratar. Lo anteriormente mencionado se puede observar
en la figura 3.16.

Figura 3.16: Gráfico de barras sobre la frecuencia de clases del nivel de daño e imágenes
detectadas como clasificación D.
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3.7. Resultados de la clasificación de imágenes coronográfi-
cas

El sistema automatizado cuenta con la capacidad de clasificar de manera individual
cada imagen coronográfica que se encuentra en las subcarpetas asociadas a sectores
especı́ficos, ya sea en la Zona A o en la Zona B.

En cuanto a la clasificación de imágenes coronográficas de los sectores en Zona A,
los resultados pueden ser resumidos en la siguiente tabla:

Sectores de Zona A A B C D

Sector 1A 110 0 1 0

Sector 2A 30 0 0 0

Sector 3A 30 0 0 0

Sector 4A 29 0 1 0

Sector 5A 30 0 0 0

Sector 6A 30 0 0 0

Sector 7A 30 0 0 0

Sector 8A 64 0 0 0

Sector 9A 23 5 2 0

Total 376 5 4 0

Cuadro 3.2: Resultados de clasificación de daños en imágenes coronográficas de secto-
res en la Zona A.

Se destaca que la mayorı́a de las imágenes clasificadas corresponden al tipo A, lo
que indica un estado general satisfactorio de los equipos eléctricos inspeccionados. Sin
embargo, se identificaron algunas imágenes clasificadas como tipo B y C, indicando la
presencia de problemas menores.

Para la clasificación de imágenes coronográficas de los sectores en Zona B son los
siguientes:
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Sectores de Zona B A B C D

Sector 1B 49 11 11 0

Sector 2B 163 9 18 1

Sector 3B 93 4 1 1

Sector 4B 62 4 4 0

Sector 5B 290 23 37 1

Total 657 51 71 3

Cuadro 3.3: Resultados de clasificación de daños en imágenes coronográficas de secto-
res en la Zona B.

Para la Zona B, la mayorı́a de las imágenes también se clasificaron como tipo A. Sin
embargo, se identificaron más casos de imágenes tipo B y C en comparación con la Zona
A. Además, la presencia de imágenes clasificadas como tipo D destaca la existencia de
situaciones crı́ticas que requieren atención inmediata.

Es importante considerar que mientras mayor sea la cantidad de imágenes coro-
nográficas permitirı́a obtener una perspectiva más completa y precisa del estado de la
infraestructura eléctrica en estas zonas. Esto facilitarı́a la identificación y el abordaje más
efectivo de cualquier problema potencial.
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Capı́tulo 4

Análisis de Interrupciones
eléctricas

En este capı́tulo, se lleva a cabo un análisis estadı́stico sobre las interrupciones eléctri-
cas en sectores localizados en dos amplias áreas dentro de la región de Valparaı́so. Al
igual que en el capı́tulo anterior, para preservar la confidencialidad de los datos, nos refe-
riremos a estas áreas como Zona A y Zona B. Los sectores dentro de cada una de estas
zonas se nombraran como Sector 1A hasta Sector 9A para Zona A, y Sector 1B hasta
Sector 5B para Zona B.

La data utilizada es un historial de interrupciones eléctricas de un periodo de tiempo
que comienza el 1 de enero del 2021 y termina el 18 de septiembre del 2023 (990 dı́as).
Cada registro incluye información como el momento exacto cuando ocurre la interrupción,
la causa identificada y el nombre del alimentador asociado donde ocurrió la falla. En este
trabajo llamaremos sector a los diferentes alimentadores.

En la data se encuentran una gran variedad de causas que pueden provocar las inte-
rrupciones eléctricas, ya sean detectables a través de inspecciones coronográficas o no.
Dado que el interés principal es analizar el impacto de estas inspecciones en las inte-
rrupciones eléctricas, se realiza un proceso de filtrado, limitando las causas únicamente
a aquellas identificables mediante imágenes de coronografı́a. Esto incluye causas como:
daño de aisladores, desequilibrio de cargas, envejecimiento de materiales, etc.

El propósito de este capı́tulo es comprender y describir las interrupciones eléctricas y
examinar el potencial impacto de las coronografı́as sobre estas interrupciones. Las ins-
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pecciones se realizan sector por sector, por lo que deben abordarse de manera individual.
Para evaluar el impacto en sectores considerados homogéneos se utilizan estimaciones
basadas en PPH, mientras que para los sectores no homogéneos se recurre a estimacio-
nes no paramétricas basadas en PPNH.

4.1. Análisis Preliminares

Para iniciar el análisis, se examinan todas las observaciones de interrupciones eléctri-
cas en dos zonas de Valparaı́so, las cuales se denominarán como Zona A y Zona B. En
la Figura 4.1 se presenta un gráfico de frecuencia de las interrupciones considerando
intervalos de 30 dı́as y también se presenta el proceso conteo de las interrupciones en
tiempo continuo. Se opta por agrupar las interrupciones en periodos de 30 dı́as para tener
la interpretación de los resultados de manera mensual, además de que estos intervalos
contienen datos suficientes para realizar las estimaciones estadı́sticas.

(a) Frecuencia de interrupciones en Valparaı́so (b) Conteo de interrupciones en Valparaı́so

Figura 4.1: Frecuencia de interrupciones eléctricas agrupada por meses y su proceso de
conteo asociado en Valparaı́so.

Se observa claramente un pico pronunciado cerca del dı́a 550, ası́ como en los extre-
mos del histograma. En el proceso de conteo de interrupciones, estos picos se reflejan
como cambios en las pendientes del proceso, la inclinación aumenta en ciertos perı́odos
debido a la acumulación de eventos.
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Como complemento, a continuación presentamos una tabla que detalla las principales
causas identificadas detrás de las interrupciones eléctricas, junto con su frecuencia de
ocurrencia correspondiente.

Causa de la Interrupción Frecuencia

Envejecimiento de materiales 388

Corrosión 252

Desequilibrio de cargas 152

Falla en artefacto eléctrico 49

Falta de mantenimiento 11

Falla de material 11

Falla por contaminación industrial en el área 5

Construcción deficiente 3

Cuadro 4.1: Causas de las interrupciones eléctricas en todos los sectores y su frecuencia
asociada.

Se puede observar en la Tabla 4.1 que las causas que presentan mayor número de fre-
cuencias son el envejecimiento de materiales y la corrosión, mientras que hay muy pocas
interrupciones asociadas a falta de mantenimiento, falla de material, falla por contamina-
ción industrial en el área o construcción deficiente. Estos datos resaltan la importancia de
implementar medidas preventivas y correctivas dirigidas especialmente hacia las causas
más recurrentes.

Para comprender el comportamiento de las interrupciones eléctricas a lo largo del
tiempo y evaluar el impacto de las coronografı́as, es necesario llevar a cabo un análisis
por sector. Por lo tanto, comenzaremos examinando las interrupciones eléctricas en la
Zona A y sus sectores.

4.2. Análisis de la Zona A

Se observan las interrupciones en la Zona A de Valparaı́so a través de un gráfico de
interrupciones eléctricas agrupadas por meses y el proceso de conteo asociado presen-
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tes en la Figura 4.2.

(a) Frecuencia de interrupciones Zona A (b) Conteo de interrupciones Zona A

Figura 4.2: Frecuencia de interrupciones eléctricas agrupada por meses y su proceso de
conteo asociado en la Zona A.

En cuanto al proceso de conteo se ve bastante homogéneo, con aumentos de intensi-
dades leves en ciertos periodos, pero nada muy significante. Estos picos de frecuencias
ocurren mayormente en estaciones frı́as, por lo tanto, es interesante estudiar la estacio-
nalidad.

Estacionalidad Zona A

Se realiza un análisis de la estacionalidad dado que la cantidad de interrupciones
eléctricas puede verse influenciada por las condiciones climáticas y la temperatura. Con
este fin, procederemos a dividir el perı́odo de observación en periodos: invierno y verano.
En este contexto, el invierno engloba las estaciones frı́as, como otoño e invierno, mien-
tras que el verano las estaciones más cálidas, como primavera y verano. Esto se puede
observar en la Figura 4.3 donde los periodos de verano se visualiza con color naranjo y
los inviernos de color celeste.
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Figura 4.3: Frecuencia de interrupciones eléctricas en la Zona A separadas por periodos
de veranos (naranja) e inviernos (celeste).

A primera vista, se observa una mayor cantidad de interrupciones en invierno. Sin em-
bargo, para determinar la relevancia de estas variaciones, primero se estima el valor de la
intensidad λ mensual para los veranos e inviernos. Luego, los tiempos entre ocurrencias
de ambos periodos se consideran como dos muestras independientes y se les aplica el
test t para evaluar si existe variación significativa.

El estimador de máxima verosimilitud utilizado para el cálculo de λ mensual es:

λ̂ =
N∑N
i=1 τi

(4.1)

donde N es la cantidad de eventos y τi son los tiempos entre ocurrencias. Este esti-
mador se desprende de la Preposición 1.

Utilizando este estimador se puede graficar la distribución exponencial estimada y la
distribución empı́rica de los tiempos entre ocurrencias por periodos, como se ve en la
Figura 4.4.
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(a) Tiempos entre eventos en veranos (b) Tiempo entre eventos en inviernos

Figura 4.4: Distribución de tiempos entre ocurrencias para los periodos de verano (na-
ranja) e invierno (celeste) en la Zona A junto con la distribución exponencial del lambda
estimado.

Se puede ver que para los veranos se tiene un λ̂ = 10,516 y para el invnierno se tiene
que λ̂ = 12,830, por lo que se puede ver un aumento en cuanto las interrupciones de ma-
nera mensual en el invierno. El paso siguiente es ver si estos cambios en las estaciones
es significativo para ver si se presenta un tipo de estacionalidad o no. A continuación se
recuerda el test t para evaluar si es o no relevante la variación.

Recordemos que las hipótesis del test t utilizando en dos muestras independientes
son:

H0 : µ1 = µ2

Ha : µ1 ̸= µ2
(4.2)

Aplicando el test a los tiempos entre eventos de veranos e invierno como dos muestras
independientes se tienen los siguientes resultados:
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Sector λ̂ Veranos λ̂ Inviernos Test t

Zona A 10.516 12.830 Acepta H0

Cuadro 4.2: Lambdas mensuales de veranos e inviernos de la Zona A junto con resulta-
dos de test t al 95 % de confianza aplicado a las dos muestras de tiempos entre ocurren-
cias.

Dado que el test t acepta la hipótesis nula H0, no se dispone de evidencia que sugiera
la presencia de estacionalidad en la Zona A.

En los casos posteriores donde se investigue la estacionalidad, se seguirá los mismos
pasos empleados anteriormente, que consiste en dividir los meses en periodos, estimar
la intensidad y evaluar la estacionalidad utilizando el test t con dos muestras: los tiempos
entre ocurrencias durante el verano y el invierno.

Homogeneidad Zona A

Ahora se quiere evaluar estadı́sticamente si la Zona A se comporta de manera ho-
mogénea, para esto se utilizan los test de hipótesis enfocados a la homogeneidad pre-
sentados en el marco teórico: Chi-cuadrado condicional, Neyman-Scott y Razón de vero-
similitud.

Recordemos que para los test de homogeneidad de los PPH se consideran las si-
guientes hipótesis:

H0 : Xi ∼ Poisson(λi), λ1 = . . . = λn.

Ha : Xi ∼ Poisson(λi),
∑(

λi − λ̄
)2
> 0.

(4.3)

Aplicando los tres test vistos en el macro teórico obtenemos los siguientes resultados:

Sector Chi-cuadrado C. Neyman-Scott Razón de verosimilitud

Zona A Acepta H0 Acepta H0 Acepta H0

Cuadro 4.3: Resultados de los test de homogeneidad al 95 % de confianza en la Zona A.
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Por lo tanto, se considera que esta zona presenta un comportamiento homogéneo en
su totalidad, lo cual implica que es válido asumir λ1 = . . . = λn. En los casos siguientes
donde se examine la homogeneidad, se emplearán los tests e hipótesis mencionados en
este análisis.

4.2.1. Sectores de la Zona A

Ahora surge el interés de llevar a cabo un análisis más detallado en cada uno de los
sectores de la Zona A. Esta decisión se basa en el hecho de que las coronografı́as están
organizadas por sector. Por lo tanto, procedemos a diferenciar los datos por sector, lo
que resulta en nueve procesos de conteo de interrupciones eléctricas. Estos procesos se
pueden apreciar en la Figura 4.5.

Figura 4.5: Procesos de conteo de interrupciones eléctricas por sectores en la Zona A.

Estacionalidad por sector

Considerar la estacionalidad por sector es fundamental en el análisis, ya que para
evaluar el impacto de las inspecciones coronográficas se tiende a pensar en comparar
periodos de tiempos antes y después de esta. Sin embargo, si existe estacionalidad en los
periodos de verano e invierno, se pueden obtener resultados sesgados. Por ejemplo, si
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una inspección coronográfica ocurre en enero, que es común en la mayorı́a de los casos,
y existe estacionalidad, no serı́a apropiado comparar simplemente tiempos antes y des-
pués de la inspección. Esto se debe a que estarı́amos pasando de un periodo de verano
a uno de invierno (o viceversa) lo que puede influir significativamente en las variaciones
de intensidad.

Por lo tanto, se realiza un análisis de estacionalidad para cada sector de la Zona A.
Los resultados obtenidos son los presentes en la Tabla 4.4.

Sector λ̂ Veranos λ̂ Inviernos Test t

Sector 1A 1.479 3.658 Rechaza H0

Sector 2A 0.933 1.153 Acepta H0

Sector 3A 3.187 2.930 Acepta H0

Sector 4A 1.586 1.641 Acepta H0

Sector 5A 0.465 0.651 Acepta H0

Sector 6A 0.727 1.376 Acepta H0

Sector 7A 0.871 1.025 Acepta H0

Sector 8A 0.469 0.855 Acepta H0

Sector 9A 0.482 1.034 Acepta H0

Cuadro 4.4: Intensidad estiamda mensualmente por cada sector en veranos e inviernos
por sector junto con resultados del test t al 95 % de confianza aplicado a muestras de
tiempos entre ocurrencias.

Los resultados muestran que las intensidades λ̂ para los periodos de invierno tienden
a ser mayores, con la excepción del Sector 3A. Además, solo el Sector 1A presenta una
variación significativa en cuanto a los tiempos entre ocurrencias de veranos e inviernos.
Esto indica existencia de estacionalidad en este sector.

Para observar la estacionalidad del Sector 1A se muestra a continuación las cantida-
des de interrupciones eléctricas agrupadas mensualmente, con los meses diferenciados
por periodos de invierno y verano.
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Figura 4.6: Frecuencia de interrupciones eléctricas en el Sector 1A separadas por perio-
dos de veranos (naranja) e inviernos (celeste).

Periodos de estudio antes y después de coronografı́as

Según los resultados de la Tabla 4.4 solo para el Sector 1A se debe tener en conside-
ración la estacionalidad al tomar los tiempos de estudio antes y después de las corono-
grafı́a. Sin embargo, igualmente se presentan variaciones en las intensidades estimadas
de inviernos y veranos para los demás sectores, por lo tanto, los periodos de estudio se
tomarán igual para todos.

Los periodos de estudio se seleccionan de tal manera que sean comparables antes y
después de las coronografı́as. Esto significa que se analizan los mismos meses del año
tanto antes como después del procedimiento, asegurando ası́ que las comparaciones
sean lo más consistentes posible. Por ejemplo, si se realiza una coronografı́a en enero
de 2022, se estudiarán los datos de febrero a diciembre de 2021 como periodo anterior, y
de febrero a diciembre de 2022 como posterior. No se considera el mes en donde ocurre
la inspección para considerar la misma cantidad de dı́as en ambos periodos.

En casos donde no sea posible considerar 11 meses antes y después de la corono-
grafı́a, se deben ajustar los intervalos de considerando la mayor cantidad de tiempo po-

56



sible. Por ejemplo, para una inspección realizada el 29 de noviembre de 2022, el perı́odo
posterior será desde el 1 de enero de 2023 hasta el 18 de septiembre de 2023 (fecha
lı́mite de observaciones) y el perı́odo anterior serı́a desde el 1 de enero de 2022 hasta el
18 de septiembre de 2022.

Homogeneidad por sector

Ya que se dispone del estudio de estacionalidad por sector, es fundamental evaluar la
homogeneidad en cada uno de ellos para aplicar el enfoque adecuado en la evaluación
del impacto de la coronografı́a. Para esto, se aplican los tres tests de homogeneidad, los
resultados de homogeneidad de cada sector se presentarán en la Tabla 4.5.

Sector Chi-cuadrado C. Neyman-Scott Razón de verosimilitud

Sector 1A Rechaza H0 Rechaza H0 Rechaza H0

Sector 2A Acepta H0 Acepta H0 Acepta H0

Sector 3A Rechaza H0 Rechaza H0 Rechaza H0

Sector 4A Acepta H0 Acepta H0 Acepta H0

Sector 5A Acepta H0 Acepta H0 Acepta H0

Sector 6A Acepta H0 Acepta H0 Acepta H0

Sector 7A Acepta H0 Acepta H0 Acepta H0

Sector 8A Acepta H0 Acepta H0 Acepta H0

Sector 9A Acepta H0 Acepta H0 Acepta H0

Cuadro 4.5: Resultados de los test de homogeneidad al 95 % de confianza en los sectores
de la Zona A.

En los resultados de los tests, se observa que la mayorı́a de los sectores se pueden
considerar homogéneos, excepto el Sector 1A y el Sector 3A. Comparando la información
de la Tabla 4.5 con la representación visual de los procesos en la Figura 4.5, se puede
notar que los sectores con mayor cantidad de interrupciones son precisamente aquellos
clasificados como no homogéneos.
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4.2.2. Impacto de las coronografı́as en sectores homogéneos

Para evaluar el impacto de las inspecciones coronográficas en los sectores con pro-
cesos de conteos homogéneos, primero se estima la intensidad antes y después de la
inspección. Posteriormente, se evalúa si existen variaciones significativas entre las dos
muestras independientes de tiempos entre ocurrencias.

A continuación, se presenta una tabla que detalla las fechas en las que se llevaron a
cabo las inspecciones coronográficas en cada sector homogéneo de la Zona A.

Sector homogéneo Fecha de Inspección Coronográfica

Sector 2A 2022/01/22

Sector 4A 2022/12/01

Sector 5A 2022/01/27

Sector 6A 2022/01/20

Sector 7A 2022/12/02

Sector 8A 2023/04/13

Sector 9A 2022/11/29

Cuadro 4.6: Fechas de inspecciones coronográficas en cada sector homogéneo de la
Zona A.

Para comenzar se debe estimar la función de intensidad λ antes y después de la
coronografı́a utilizando el estimador 4.1. A continuación se presenta la distribución de
tiempos entre ocurrencias antes y después de la coronografı́a junto con la función de
distribución exponencial utilizando la intensidad estimada para el Sector 2A. Se limita a
mostrar solo este sector debido a que no se presentan casos atı́picos o relevantes para
un análisis datallado.
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(a) Antes de coronografı́a (b) Después de coronografı́a

Figura 4.7: Distribución de tiempos entre ocurrencias antes y después de la coronografı́a
junto con la función de distribución exponencial de la intensidad estimada.

Ahora se quiere saber si existe un impacto significativo de las coronografı́as sobre las
interrupciones eléctricas, para esto se analizan los tiempos entre ocurrencias en los pe-
riodos anterior y posterior a las inspecciones en cada sector. Se aplica el test t utilizando
las dos muestras de tiempos entre ocurrencias para determinar si existe una variación
significativa.

En la siguiente tabla se muestran los valores estimados de λ̂ antes y después de la
coronografı́a en cada sector, ası́ como los resultados del test t aplicado a las dos muestras
de tiempos entre ocurrencias.
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Sector λ̂ Antes coronografı́a λ̂ Después coronografı́a Test t

Sector 2A 0.833 1.083 Acepta H0

Sector 4A 1.780 2.168 Acepta H0

Sector 5A 0.581 0.402 Acepta H0

Sector 6A 1.156 1.091 Acepta H0

Sector 7A 0.933 0.659 Acepta H0

Sector 8A 0.502 0.992 Acepta H0

Sector 9A 0.990 0.730 Acepta H0

Cuadro 4.7: Lambdas mensuales antes y después de coronografı́as por sector junto con
resultados del test t al 95 % de confianza aplicado a muestras de tiempos entre ocurren-
cias.

Se puede concluir que no hay evidencia suficiente para afirmar que las coronografı́as
tienen un impacto significativo en las interrupciones eléctricas en ninguno de los sec-
tores homogéneos. Esto se desprende de los resultados del test t, que indican que no
hay una variación significativa en los tiempos entre ocurrencias antes y después de las
inspecciones en cada sector.

4.2.3. Impacto de las coronografı́as en sectores no homogéneos

Para evaluar el impacto de las inspecciones coronográficas en los sectores no ho-
mogéneos, es necesario estimar la función de intensidad acumulada junto con sus inter-
valos de confianza en los periodos antes y después de las inspecciones coronográficas.

Antes de comenzar, se muestra la tabla que detalla las fechas en las que se llevaron
a cabo las inspecciones coronográficas en cada sector no homogéneo.
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Sector no homogéneo Fecha de Inspección Coronográfica

Sector 1A 2022/01/28 y 2022/11/29

Sector 3A 2022/12/05

Cuadro 4.8: Fechas de inspecciones coronográficas por sector no homogéneo de la Zona
A.

En la construcción del modelo no paramétrico propuesto por Leemis en [7] se logra
estimar la función de intensidad acumulada Λ(t) asociada a un proceso N(t) para un
intervalo (0, T ]. Si consideramos el conteo de interrupciones eléctricas en los periodos de
estudio antes y después de las coronografı́as se tienen dos procesos N1(t) y N2(t) para
un intervalo (0, Tc].

Si tomamos como ejemplo el Sector 1A, el periodo antes de la primera coronografı́a
es desde 1 de febrero de 2021 hasta el 31 de diciembre de 2021, son aproximadamente
330 dı́as. Por lo tanto, el intervalo donde se estima la funcion de intensidad acumulada es
(0, 330] donde se tienen 11 subintervalo de longitud 30. La función acumulada estimada
quedarı́a de la siguiente manera.

Λ̂(t) =

 i−1∑
j=1

nj

+
ni (t− ai−1)

(ai − ai−1)
, ai−1 < t ≤ ai (4.4)

Además, se puede estimar su intervalo de confianza de la siguiente manera:

Λ̂(t)− zα/2

√
Λ̂(t) < Λ(t) < Λ̂(t) + zα/2

√
Λ̂(t) (4.5)

El periodo posterior a la coronografı́a es desde 1 de febrero de 2022 hasta el 31
de diciembre de 2022, por lo tanto, se considera el mismo intervalo (0, 330] para que
sean comparables las trayectorias. Sin embargo, para estimar la función de intensidad
acumulada igualmente se utiliza 4.4, solo varı́a la cantidad de interrupciones eléctricas
por subintervalos. Para los intervalos de confianza es similar a 4.5, solo que ahora se
tendrá una nueva función Λ̂.

Utilizando esta metodologı́a, nos permite tener trayectorias estimadas en periodos de
estudios antes y después de las coronografı́as por cada sector. La finalidad es graficar
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ambas trayectorias junto con sus intervalos de confianza para observar si existen varia-
ciones relevantes.

Siguiendo con el análisis en el Sector 1A, a continuación se presentan las funcio-
nes acumuladas estimadas antes y después de la primera coronografı́a, junto con sus
respectivos intervalos de confianza:

Figura 4.8: Funciones de intensidad acumulada de interrupciones eléctricas: Antes (azul)
y después (negro) de primera coronografı́a. Las lı́neas punteadas representan las bandas
de confianza al 95 %

Se observa que cada trayectoria está incluida en el intervalo de confianza de la otra, lo
que sugiere que no hay una diferencia estadı́sticamente significativa entre ellas en el nivel
de confianza dado. Por lo tanto, no se evidencia un impacto de la primera coronografı́a
en las interrupciones eléctricas.

Para la segunda coronografı́a en el Sector 1A se realiza la misma metodologı́a de
estimación, obteniendo dos funciones de intensidad acumulada con sus respectivos in-
tervalos de confianza. Se representa en el siguiente gráfico:
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Figura 4.9: Funciones de intensidad acumulada de interrupciones eléctricas: Antes (azul)
y después (negro) de segunda coronografı́a. Las lı́neas punteadas representan las ban-
das de confianza al 95 %

Al igual que en la primera coronografı́a, cada trayectoria está incluida en el intervalo
de confianza de la otra. Por lo tanto tampoco se evidencia un impacto significativo en las
interrupciones eléctricas.

Se limita a mostrar solo los resultados del Sector 1A debido a que el Sector 3A tiene
un comportamiento similar al presentado en la Figura 4.8. Por lo tanto, en ningún sector
no homogéneo de la Zona A se tiene un impacto relevante de las coronografı́as.

4.3. Análisis de la Zona B

El análisis en la Zona B se realiza siguiendo la misma metodologı́a que en la Zo-
na A, lo que implica el uso de las mismas herramientas para evaluar la homogeneidad,
estacionalidad e impacto de las coronografı́as en las interrupciones eléctricas.

Se observan las interrupciones en la Zona B de Valparaı́so a través de un gráfico de
interrupciones eléctricas agrupadas por meses y el proceso de conteo asociado presen-
tes en la Figura 4.2.
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(a) Frecuencia de interrupciones Zona B (b) Conteo de interrupciones Zona B

Figura 4.10: Frecuencia de interrupciones eléctricas agrupadas por meses y proceso de
conteo en la Zona B.

En cuanto al proceso de conteo se ve con ciertos picos claros de intensidad, como
por ejemplo en el periodo cercano al dı́a 0 y en el dı́a 600. Para verificar si esto ocurre
debido a las estaciones del año se realizará un análisis.

Estacionalidad Zona B

La frecuencia de interrupciones eléctricas puede estar influenciada por las condicio-
nes climáticas y las temperaturas como se vio anteriormente. Por lo tanto, se dividen
los meses en dos periodos: verano e invierno. Cada periodo se identificará con un color
correspondiente, como se muestra en la Figura 4.11.

64



Figura 4.11: Frecuencia de interrupciones eléctricas en la Zona B separadas por periodos
de veranos (naranja) e inviernos (celeste).

A primera vista, se observa una mayor cantidad de interrupciones en invierno. Sin
embargo, para determinar la relevancia de estas variaciones, primero se estima el valor
de la intensidad λ mensual para los veranos e inviernos. Luego, se consideran como dos
muestras independientes los tiempos entre ocurrencias de ambos periodos y se les aplica
el test t para evaluar si existe variación significativa.

Utilizando el estimador λ̂ se puede graficar la distribución exponencial estimada y la
distribución empı́rica de los tiempos entre ocurrencias como se ve en la Figura 4.12.
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(a) Tiempos entre eventos en veranos (b) Tiempo entre eventos en inviernos

Figura 4.12: Distribución de tiempos entre ocurrencias para los periodos de verano (na-
ranja) e invierno (celeste) en la Zona B junto con la distribución exponencial del lambda
estimado.

Se puede ver que para los tiempos de ocurrencia del verano se tiene una intensidad
estimada λ̂ = 12,682 y para el invnierno se tiene que una intensidad estimada λ̂ = 16,566,
existe un aumento en cuanto las interrupciones de manera mensual en el invierno.

A continuación, se presentan los resultados del test t sobre ambas muestras de tiem-
pos entre ocurrencias y los λ̂ de verano e invierno.

Zona λ̂ Veranos λ̂ Inviernos Test t

Zona B 12.682 16.566 Rechaza H0

Cuadro 4.9: Lambdas mensuales de veranos e inviernos de la Zona B junto con resulta-
dos de test t al 95 % de confianza aplicado a las muestras de los tiempos entre ocurren-
cias.

Dado que el test t rechaza la hipótesis nula H0, se asume existencia estacionalidad
en la Zona B.
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Homogeneidad Zona B

Ahora se quiere evaluar estadı́sticamente si la Zona B se comporta de manera ho-
mogénea, para esto se utilizan los test de hipótesis enfocados a la homogeneidad obte-
niendo los siguientes resultados.

Sector Chi-cuadrado C. Neyman-Scott Razón de verosimilitud

Zona B Rechaza H0 Rechaza H0 Rechaza H0

Cuadro 4.10: Resultados de los test de homogeneidad al 95 % de confianza en la Zona
B.

Por lo tanto, se considera que esta zona tiene un comportamiento no homogéneo,
esto quiere decir que es correcto asumir λ1 ̸= . . . ̸= λn.

4.3.1. Sectores de la Zona B

Las inspecciones coronográficas en la Zona B se dividen por sector. Por lo tanto, es
importante separar las observaciones por cada sector de la Zona B para facilitar el análisis
individual de cada uno. Al separar los datos y graficar el proceso de conteo asociado a
cada sector se tienen las trayectorias observadas en la Figura 4.13.
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Figura 4.13: Procesos de conteo de interrupciones eléctricas por sectores en la Zona B.

Estacionalidad por sector

Es importante analizar la estacionalidad en cada sector, tal como se destacó anterior-
mente. Tomar intervalos no representativos antes y después de las coronografı́as podrı́a
generar errores en la evaluación del impacto de las inspecciones. Por lo tanto, se realiza
un análisis de estacionalidad para cada sector de la Zona B, los resultados obtenidos son
los presentes en la Tabla 4.4.

Sector no homogéneo λ̂ Veranos λ̂ Inviernos Test t

Sector 1B 2.251 3.455 Acepta H0

Sector 2B 1.873 2.185 Acepta H0

Sector 3B 2.849 4.021 Acepta H0

Sector 4B 2.466 4.397 Rechaza H0

Sector 5B 3.001 3.219 Acepta H0

Cuadro 4.11: Intensidad estiamda mensualmente por cada sector en veranos e inviernos
por sector junto con resultados del test t al 95 % de confianza aplicado a muestras de
tiempos entre ocurrencias.
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Los resultados muestran que las intensidades λ̂ para los periodos de invierno tienden
a ser notablemente mayores. Además, solo el Sector 4B presenta una variación significa-
tiva en cuanto a los tiempos entre ocurrencias de veranos e inviernos. Esto indica clara
la existencia de estacionalidad en este sector.

Para observar la estacionalidad del Sector 4B se muestra a continuación las cantida-
des de interrupciones eléctricas agrupadas mensualmente, con los meses diferenciados
por periodos de invierno y verano.

Figura 4.14: Frecuencia de interrupciones eléctricas en el Sector 4B separadas por pe-
riodos de veranos (naranja) e inviernos (celeste).

Periodos de estudio antes y después de coronografı́as

Según los resultados de la Tabla 4.11 solo para el Sector 4B se debe tener en consi-
deración la estacionalidad al tomar los tiempos de estudio antes y después de las corono-
grafı́a. Sin embargo, igualmente se presentan variaciones en las intensidades estimadas
de inviernos y veranos para los demás sectores, por lo tanto, los periodos de estudio se
tomarán para todos.

El cómo seleccionar los periodos de estudios antes y después de las inspecciones se
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detallaron en la subsección 4.2.1.

Homogeneidad por sector

Ya que se dispone del estudio de estacionalidad por sector, es fundamental evaluar la
homogeneidad en cada uno de ellos para aplicar el enfoque adecuado en la evaluación
del impacto de la coronografı́a. Para esto, se aplican los tres tests de homogeneidad, los
resultados de homogeneidad de cada sector se presentarán en la Tabla 4.12.

Sector Chi-cuadrado C. Neyman-Scott Razón de verosimilitud

Sector 1B Rechaza H0 Rechaza H0 Rechaza H0

Sector 2B Acepta H0 Acepta H0 Acepta H0

Sector 3B Rechaza H0 Rechaza H0 Rechaza H0

Sector 4B Rechaza H0 Rechaza H0 Rechaza H0

Sector 5B Rechaza H0 Rechaza H0 Rechaza H0

Cuadro 4.12: Resultados de los test de homogeneidad al 95 % de confianza en los sec-
tores de la Zona B.

Al utilizar los tests, se observa que la mayorı́a de los sectores se consideran no ho-
mogéneos, excepto el Sector 2B. Comparando la información de la Tabla 4.12 con la
representación visual de los procesos en la Figura 4.13, se puede notar que los sectores
con mayor cantidad de interrupciones son precisamente aquellos clasificados como no
homogéneos.

4.3.2. Impacto de las coronografı́as en sectores homogéneos

Antes de comenzar el análisis, se presenta una tabla que detalla las fechas en las que
se llevaron a cabo las inspecciones coronográficas en el sector homogéneo de la Zona
B.
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Sector homogéneo Fecha de Inspección Coronográfica

Sector 2B 2023/01/27

Cuadro 4.13: Fechas de inspecciones coronográficas en cada sector homogéneo de la
Zona B.

Para evaluar el impacto de las inspecciones coronográficas primero se debe estimar
la función de intensidad λ antes y después de la coronografı́a utilizando el estimador
4.1. A continuación se presenta la distribución de tiempos entre ocurrencias antes y des-
pués de la coronografı́a junto con las funciones de distribución exponencial utilizando las
intensidades estimadas para el Sector 2B.

(a) Antes de coronografı́a (b) Después de coronografı́a

Figura 4.15: Distribución de tiempos entre ocurrencias antes y después de la coronografı́a
junto con la función de distribución exponencial de la intensidad estimada.

Ahora se quiere saber si existe un impacto significativo de las coronografı́as sobre
las interrupciones eléctricas, para esto se analizan los tiempos entre ocurrencias en los
periodos anterior y posterior a la inspección. Se aplica el test t utilizando las dos muestras
de tiempos entre ocurrencias para determinar si existe una variación significativa.

En la siguiente tabla se muestran los valores estimados de λ̂ antes y después de la
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coronografı́a en cada sector, ası́ como los resultados del test t aplicado a las dos muestras
de tiempos entre ocurrencias.

Sector λ̂ Antes coronografı́a λ̂ Después coronografı́a Test t

Sector 2B 2.000 1.286 Acepta H0

Cuadro 4.14: Lambdas mensuales antes y después de coronografı́as por sector junto
con resultados del test t al 95 % de confianza aplicado a muestras de tiempos entre
ocurrencias.

Se puede concluir que no hay evidencia suficiente para afirmar que las coronografı́as
tienen un impacto significativo en las interrupciones eléctricas en el Sector 2B. Esto se
desprende de los resultados del test t, que indican que no hay una variación significativa
en los tiempos entre ocurrencias antes y después de la inspección.

4.3.3. Impacto de las coronografı́asen sectores no homogéneos

Antes de comenzar, se muestra la tabla que detalla las fechas en las que se llevaron
a cabo las inspecciones coronográficas en cada sector no homogéneo.

Sector no homogéneo Fecha de Inspección Coronográfica

Sector 1B 2023/01/23

Sector 3B 2023/01/19

Sector 4B 2023/02/10

Sector 5B 2023/02/09

Cuadro 4.15: Fechas de Inspecciones coronográficas por sector no homogéneo de la
Zona B.

Para evaluar el impacto de las coronografı́a sobre las interrupciones eléctricas en los
periodos antes y después de las coronografı́as se sigue la metodologı́a y estimaciones
vistas en 4.2.3.

Para mostrar el analisis realizado en el Sector 4B, a continuación se presentan las
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funciones acumuladas estimadas antes y después de la coronografı́a, junto con sus res-
pectivos intervalos de confianza.

Figura 4.16: Funciones de intensidad acumulada de interrupciones eléctricas: Antes
(azul) y después (negro) de la coronografı́a. Las lı́neas punteadas representan las ban-
das de confianza al 95 %

Se observa que cada trayectoria no está incluida en el intervalo de confianza de la
otra, lo que sugiere que hay una diferencia estadı́sticamente significativa entre ellas en el
nivel de confianza dado. Además, la trayectoria correspondiente al periodo después de la
coronografı́a está más abajo. Por lo tanto, se puede decir que la inspección corongráfica
pudo haber tenido un impacto positivo sobre las interrupciones eléctricas.

Se limita a mostrar solamente el resultado del Sector 4B debido a que los demás
presentan un comportamiento similar, indicando un posible impacto positivo de las coro-
nografı́as en los sectores no homogéneos de la Zona B.

4.4. Análisis de los resultados encontrados

Se abordó el fenómeno de interrupciones eléctricas en las Zonas A y B con la finalidad
de describirlo y comprenderlo, para esto se analizó su estacionalidad y homogeneidad.
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Al evaluar la frecuencia de eventos por meses se obtuvo que la Zona A tiene un compor-
tamiento homogéneo, mientras que la Zona B no. En cuanto a la estacionalidad, existe
un aumento de interrupciones eléctricas en invierno en ambas zonas, pero solo la Zona
B presenta variaciones significativas.

Se procede con el estudio de los sectores ubicados en las Zonas A y B. En cuanto a la
estacionalidad, considerando periodos de invierno y verano, se encontró que en todos los
sectores las interrupciones eléctricas son más frecuentes en invierno. Sin embargo, solo
los Sectores 1A y 4B muestran una variación estadı́sticamente significativa entre veranos
e inviernos.

Al analizar la homogeneidad por sectores, se observó que más de la mitad poseen
tasas homogéneas, mientras que otros presentan mayor variabilidad. Se empleó modela-
ción basada en PPH para los procesos con tasas constantes en el tiempo, mientras que
para aquellos con tasas variables se recurrió a una estimación no paramétrica utilizando
PPNH.

Finalmente, al evaluar el impacto de las coronografı́as en las interrupciones eléctricas,
solo se observan resultados significativos en los sectores no homogéneos de la Zona B.
En estos sectores, la intensidad acumulada estimada antes de las inspecciones tiende
a ser considerablemente mayor que la estimada después de su realización. Por lo tanto,
se puede concluir que las inspecciones podrı́an haber tenido un impacto positivo en la
reducción de las interrupciones eléctricas en dichos sectores.
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Capı́tulo 5

Conclusiones generales

El objetivo general de este trabajo ha sido automatizar el proceso de clasificación
de imágenes coronográficas y llevar a cabo un análisis del historial de interrupciones
eléctricas para evaluar el impacto potencial de las inspecciones preventivas en el perı́odo
de estudio comprendido entre el 1 de enero de 2021 y el 18 de septiembre de 2023.

A continuación, se presentan las conclusiones derivadas de los dos objetivos princi-
pales del estudio:

5.1. Clasificación automatizada de imágenes

En relación con el primer objetivo, se logró desarrollar y desplegar un algoritmo inte-
grado en una plataforma web para la clasificación automática de imágenes coronográfi-
cas. La herramienta demostró un 100 % de precisión en las pruebas realizadas, basándo-
se en el OCR PyTesseract. El análisis reveló que la Zona A presenta una menor cantidad
de artefactos eléctricos dañados en comparación con la Zona B, lo que sugiere que las
lı́neas de distribución en la Zona B están más afectadas y podrı́an requerir mayor aten-
ción.
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5.2. Análisis de interrupciones eléctricas

En cuanto al segundo objetivo, se realizó un análisis detallado de las interrupciones
eléctricas en las Zonas A y B. Se observó que la Zona A muestra un comportamiento
homogéneo en la frecuencia de eventos a lo largo de los meses, mientras que la Zona
B no presenta dicha homogeneidad. Ambas zonas experimentan un incremento en las
interrupciones eléctricas durante el invierno, aunque solo en la Zona B estas variaciones
son estadı́sticamente significativas.

Al desglosar el análisis por sectores, se identificó que las interrupciones eléctricas son
más frecuentes en invierno en todos los sectores, pero solo los Sectores 1A y 4B mues-
tran variaciones significativas entre estaciones. Asimismo, la mayorı́a de los sectores pre-
sentan tasas homogéneas, mientras que otros muestran mayor variabilidad, requiriendo
modelos no paramétricos para una representación precisa.

Finalmente, se evaluó el impacto de las coronografı́as en las interrupciones eléctricas.
Se encontró que en los sectores no homogéneos de la Zona B, la intensidad de las
interrupciones antes de las inspecciones era significativamente mayor en comparación
con después de las mismas. Esto sugiere que las inspecciones preventivas podrı́an haber
contribuido a una reducción de las interrupciones eléctricas en estos sectores especı́ficos.
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