UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI

DIRECCION DE POSGRADO

MAESTRIiA EN ELECTRICIDAD

MODALIDAD: INFORME DE INVESTIGACION
Titulo:

“INTERPRETACION DE GASES DISUELTOS EN ACEITE DIELECTRICO
MEDIANTE REDES NEURONALES PARA LA DETECCION DE ANOMALIAS EN
TRANSFORMADORES DE POTENCIA DE LA SUBESTACION NOVACERO”

Trabajo de titulacion previo a la obtencion del titulo de Magister en Electricidad mencion

sistemas eléctricos de potencia
AUTOR:

Ing. Freire Freire Armando Salvador

TUTOR:

MSc. Astudillo Mufioz Juan Carlos

LATACUNGA - ECUADOR

2023



AVAL DEL TUTOR

En mi calidad de Tutor del Trabajo de Titulacion “INTERPRETACION DE GASES
DISUELTOS EN ACEITE DIELECTRICO MEDIANTE REDES NEURONALES PARA LA
DETECCION DE ANOMALIAS EN TRANSFORMADORES DE POTENCIA DE LA
SUBESTACION NOVACERO” presentado por: ARMANDO SALVADOR FREIRE
FREIRE, para optar por el titulo magister en Electricidad mencién sistemas eléctricos de
potencia.

CERTIFICO

Que dicho trabajo de investigacion ha sido revisado en todas sus partes y se considera de que
retne los requisitos y méritos suficientes para ser sometido a la presentacion para la valoracién
por parte del Tribunal de Lectores que se designe y su exposicion y defensa publica.

Latacunga, 06 de Enero del 2023

MSec. Jyian Cérlos Astudillo Mufioz
CC.: 180321870-8



AVAL DEL TRIBUNAL

El trabajo de Titulacion: “INTERPRETACION DE GASES DISUELTOS EN ACEITE
DIELECTRICO MEDIANTE REDES NEURONALES PARA LA DETECCION DE
ANOMALJAS EN TRANSFORMADORES DE POTENCIA DE LA SUBESTACION
NOVACERO?”, ha sido revisado, aprobado y autorizado su impresion y empastado, previo a la
abtencidn del titulo de Magister en Electricidad mencién Sistemas Eléctricos de Potencia; el
presente trabajo refine los requisitos de fondo y forma para que el estudiante pueda presentarse

a la exposicién y defensa.

MSec. Carlos Ivan Quinatoa Caiza
050328786-4
Presidente del tribunal

171762106-2
Lector 2

Lector 3

Latacunga, 01 de Febrero del 2023



DEDICATORIA

Esta tesis la dedico a las personas que me
dieron d4nimos a seguir esta maestria y el
apoyo incondicional para lograr que se
cumpla.

A mi madre Soledad y hermano Marco que
me apoyaron y me incentivaron a seguir
estudiando, dandome animos para alcanzar
mis suefios.

A Sandro Arcos y Blanca Guangasig que
son como padres para mi, siempre
inculcandome el camino del bien y la ayuda
incondicional de su parte.

Al personal de trabajo de la subestacion
Novacero que  siempre  estuvieron
pendientes de mi formacion académica y la
ayuda que recibi para que terminara la
maestria.

Armando Salvador Freire Freire



AGRADECIMIENTO

Agradezco a Dios por darme la salud y vida
para poder seguir preparandome profesional
y académicamente, por darme la
oportunidad de trabajar y  seguir
esforzandome para un mejor futuro.

A mi familia, novia y amigos que
incondicionalmente me dieron su apoyo
para cumplir un objetivo mas, su amistad y
carino, son el motor que me alienta a seguir
adelante.

Gracias a la empresa Novacero S.A. que me
abri6 las puertas para trabajar en la
subestacion eléctrica, drea que con gran
orgullo lo llevo en el corazon.

Armando Salvador Freire Freire



RESPONSABILIDAD DE AUTORIA

Quien suscribe, declara que asume la autoria de los contenidos y los resultados obtenidos en el
presente trabajo de titulacion.

Latacunga, 01 de Febrero del 2023

C.C.: 050384283-3

\



RENUNCIA DE DERECHOS

Quien suscribe, cede los derechos de autoria intelectual total y/o parcial del presente trabajo de
titulacion a la Universidad Técnica de Cotopaxi.

Latacunga, 01 de Febrero del 2023

Armando Salvador Freire Freire
C.C.: 050384283-3

Vi



AVAL DEL PRESIDENTE DEL TRIBUNAL

Quicn suscribe, declara que el presente Trabajo de Titulacion: “INTERPRETACION DE
GASES DISUELTOS EN ACEITE DIELECTRICO MEDIANTE REDES NEURONALES
PARA LA DETECCION DE ANOMALIAS EN TRANSFORMADORES DE POTENCIA DE
LA SUBESTACION NOVACERO” contienc las correcciones a las observaciones realizadas
por los lectores en scsion cientifica del tribunal.

Latacunga, 01 de Febrero del 2023

\ :D
................................

MsC. Carlos Ivan Quinatoa Caiza
050328786-4

Vil



UNIVERSIDAD "l:ECNICA DE COTOPAXI
DIRECCION DE POSGRADO

) MAESTRIA EN ELECTRICIDAD
MENCION SISTEMAS ELECTRICOS DE POTENCIA

TITULO: “Interpretacion de gases disueltos en aceite dieléctrico mediante redes neuronales
para la deteccion de anomalias en transformadores de potencia de la subestacion Novacero”

Autor: Ing. Freire Freire Armando Salvador
Tutor: MSc. Juan Carlos Astudillo Mufioz

RESUMEN

El siguiente documento presenta una herramienta de aprendizaje automatico para la
interpretacion de gases disueltos en transformadores de potencia de la subestacion Novacero,
utilizando algoritmos de aplicacion como redes neuronales y bosques aleatorios con lenguaje
de programacion Python. Mediante los resultados de ensayos de cromatografia de gases en
aceite dieléctrico de varios articulos publicados, se utiliza el conjunto de datos entregados por
el Analisis de Gases Disueltos (AGD) en cantidades de partes por millon (ppm), la cantidad de
gases de hidrocarburos como el hidrogeno (Hz), metano (CH4), etano (C2Hs), etileno (C2H4) y
acetileno (C2Hz) que sirven para el aprendizaje y diagnostico de resultados de falla. El proceso
de implementacion del algoritmo se realiza con 128 datos de entrenamiento y 64 datos de
prueba para la comprobacion del aprendizaje propuesto. El resultado obtenido por el
entrenamiento mediante el uso de aprendizaje automatico se valida con los estados obtenidos
por los datos de prueba ¢ informes de AGD proporcionadas por la subestacion, bajo la norma
IEEE C57.104-2019 se analiza los resultados aplicando el método de triangulo de Duval
mostrando cuatro diagnodsticos de estado como la descarga de alta energia, descarga de baja
energia, estado normal y sobrecalentamiento, obteniendo como resultado un criterio de
validacion final corroborativo y aplicativo para interpretar los gases disueltos en aceite
dieléctrico.

Palabras claves: Analisis de gases disueltos, transformadores de potencia, aprendizaje
automatico, redes neuronales, bosques aleatorios.
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ABSTRACT

The following paper presents a machine learning tool for the interpretation of dissolved gases
in power transformers of the Novacero substation, using application algorithms such as neural
networks and random forests with Python programming language. Using the results of gas
chromatography tests in dielectric oil from several published articles, the data set delivered by
the Dissolved Gases Analysis (DGA) in quantities of parts per million (ppm), the amount of
hydrocarbon gases such as hydrogen (Hz), methane (CHa), ethane (C2 He), ethylene (C2Ha) and
acetylene (C2Ha) that serve for learning and diagnosis of failure results is used. The algorithm
implementation process is performed with 128 training data and 64 test data for testing the
proposed learning. The result obtained by training by using machine learning is validated with
the states obtained by the test data and AGD reports provided by the substation, under the IEEE
C57.104-2019 standard, the results are analyzed by applying the Duval triangle method
showing four state diagnostics such as high energy discharge, low energy discharge, normal
state and overheating, obtaining as a result a final corroborative and applicative validation
criteria to interpret the gases dissolved in dielectric oil.

Keywords: Dissolved gas analysis, power transformers, machine learning, neural networks,
random forests.
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INTRODUCCION

El transformador de potencia es uno de los activos mas importantes de la cadena de suministro
de energia eléctrica. Este equipo es muy costoso y puede alcanzar hasta el 60 % del total de la
inversion de una subestacion [1]. Por tanto, es necesario desarrollar técnicas fiables y eficaces
para evaluar la condicion del transformador y que faciliten la toma de decisiones que inciden
en la operacion y el mantenimiento del transformador. Existen métodos para determinar el
indice de salud, los cuales han sido propuestos para la evaluacion del estado del transformador
de potencia. Tales métodos, son herramientas utiles para combinar la informacion técnica
disponible de un transformador, con el fin de proporcionar un Unico indice cuantitativo que

representa su estado general de salud [2].

Uno de los métodos mas utilizados que corresponden a determinar el tipo de falla dentro del
transformador es por medio de una prueba de andlisis de gases disueltos denominado (AGD),
la prueba consiste en la extraccion del aceite del transformador y contabilizar por medio de un
laboratorio la cantidad de concentracion de gases en partes por millon (ppm) que contiene el
aceite mineral dieléctrico extraido. Mediante el uso de la normativa [3] utilizado para la
interpretacion de resultados del analisis de gases disueltos se determina mediante tablas y
métodos de relacion de gases el estado interno del equipo. El método empleado no asegura la
condicion exacta del transformador y es mencionada por la normativa que intenta identificar

una posible falla, dejando con incertidumbre la deteccion de anomalias internas del equipo.

Si bien es cierto, el método de AGD es utilizado por los expertos para determinar el tipo de falla
interna dentro del transformador, a veces se deben valer por mas muestras para garantizar un
correcto resultado y esto conlleva a tiempo y gasto, aun asi, sigue la interrogante si los datos
recolectados corresponden a la falla exacta del transformador o se deba implementar mas
pruebas diferentes al AGD como la prueba de furanos, pruebas de andlisis fisico quimico

(AFQ), pruebas eléctricas, entre otras.

El presente trabajo muestra una corroboracion de diagnostico a los resultados de pruebas AGD
aplicados a diferentes transformadores de potencia sumergidos en aceite mineral, resultados en
base a articulos cientificos e investigaciones publicadas que sirven de comparacion mediante la
utilizacion de la normativa IEEE C57.104-2019 frente a la propuesta de uso de aprendizaje
automatico con redes neuronales para determinar la correcta interpretacion de gases disueltos

en aceite dieléctrico.



Antecedentes

El transformador de potencia estd compuesto en su interior por un nucleo y sus devanados, la
parte activa mencionada se encuentra lleno de aceite mineral dieléctrico completamente sellado
en su cuba, al ser un equipo de gran capacidad dificulta diagnosticar el estado interno del
equipo, proceso que conlleva la desenergizacion y vaciado del aceite en grandes cantidades y
un proceso de termofiltrado para la inyeccion del aceite sin presencia de humedad, trabajo que
conlleva gran cantidad de tiempo y dinero, sumado las pérdidas generadas por una para de un

equipo de gran potencia en funcionamiento.

Para evitar este problema, existen varios métodos de analisis capaces de diagnosticar el estado
interno del equipo, hoy en dia existe nuevas tecnologias como analizadores de gases en tiempo
real que realizan lecturas de las concentraciones de gases tomando muestras de aceite del equipo
cada cierto tiempo, el equipo varia de acuerdo a la cantidad de gases que van desde 1 hasta mas
de 5 gases, esto dependera de la necesidad del cliente y a su vez el costo de inversion, para un
analisis mas efectivo se analizan los 5 gases de hidrocarburos presentes en el aceite como el

hidrégeno, metano, etano, etileno y acetileno.

Cabe mencionar que la implementacion de este equipo difiere en su costo y la mayoria de
propietarios de este bien activo prefieren realizar pruebas mediante la extraccion del aceite
mineral, las pruebas que por lo general se realiza es el analisis fisico quimico (AFQ), prueba de
furanos, contenido de bifenilos policlorados (PCB’s) y la prueba de anélisis de gases disueltos
(AGD) que determina en base a la concentracion de gases el estado interno del transformador,
esta ultima prueba se analiza mediante la normativa IEEE C57.104-2019 que determina el
estado de ADG en dependencia a la edad del transformador se compara la cantidad de gases

cumpla de acuerdo a las tablas mostradas por la normativa.

La normativa intenta discriminar entre condiciones normales y anormales del equipo, si se
presenta alguna condicion anormal en los resultados, se procede a tomar nuevas muestras y
aplicar métodos de interpretacion de gases disueltos como: método de Rogers, método de
Dornenburg, gases clave, tridangulos y pentagonos de Duval, éste ultimo método es el mas
utilizado por los expertos al tener mejores resultados de diagnostico frente a los demas métodos
mencionados, pero aun asi, tiene su porcentaje de error y no llega al 100% de asertividad del

tipo de falla.



Planteamiento del problema

Los transformadores de potencia es uno de los activos mds caros para una subestacion y el
proceso de mantenimiento y reparacion puede tardar meses, dejando fuera de servicio al
consumidor, esto provoca pérdidas econdmicas para las empresas distribuidoras y grandes
consumidores, de tal manera, el equipo debe estar en permanente monitoreo como revision de
temperaturas, niveles de aceite, presion y respiradores. Al no poder visualizar el interior del
tanque del transformador debido a la operacion constante del equipo, existe métodos para
evaluar el estado y condiciones de sus componentes internos como aceite, celulosa y papel, que
son los materiales que ayudan a la refrigeracion y aislamiento del bobinado y nucleo del

transformador.

La subestacion Novacero cuenta con tres transformadores de potencia, uno de 60 MVA que es
un autotransformador de regula el nivel de voltaje a 138 kV a una barra simple que alimenta a
dos transformadores de 20 MVA independientemente que reducen el nivel de voltaje de 138
kVa 13,8 kVy 18 kV respectivamente, ninguno de los mencionados transformadores tiene otro
equipo de respaldo para su reemplazo o reparacion, es de vital importancia mantener la correcta
operacion de los equipos, por tal motivo, se realiza cada afio pruebas de analisis fisico quimico
(AFQ) del aceite, el cual es analizado para determinar las condiciones de cada transformador
y dar una respuesta rapida para su tratamiento, cuando se encuentra alguna anomalia, se opta
por realizar una cromatografia de gases que en ocasiones se lo realiza, de tal manera, llevar un
seguimiento del comportamiento de los gases presentes en cada evaluacion para su diagnodstico

pertinente.

Las pruebas de andlisis de gases disueltos (AGD) ayudan a la interpretacion de anomalias dentro
del transformador, pero no garantizan el resultado correcto de la anomalia y es necesario
realizar mas pruebas para comprobar la evolucion de insipientes en el aceite. Para el analisis se
utiliza varios métodos de interpretacion que combinan la relacion de gases presentes, muchos
de ellos no resultan de manera adecuada para encontrar la falla y se tiene que realizar otras
pruebas como el de furanos, PCB’s y analisis fisico quimico del aceite y mediante un experto
determinar el tipo de anomalia presente. El proceso es demoroso y toma tiempo realizarlo,
mientras no se puede tomar una accion concreta al equipo evaluado que puede estar presentando

mas problemas durante su valoracion.



Formulacion del problema

La subestacion Novacero no cuenta con un método que garantice la deteccion de anomalias
incipientes de AGD, debido a la falta de experiencia del personal que garantice el diagnostico
de las pruebas, provocando falsos resultados y el desconocimiento real del estado interno de

operacion de sus tres transformadores de potencia.

Objetivo General

Interpretar el analisis de gases disueltos en aceite dieléctrico mediante redes neuronales para la

deteccion de anomalias en transformadores de potencia de la subestacion Novacero.
Objetivos Especificos

» Establecer el estado del arte del AGD para el diagnoéstico de anomalias en
transformadores de potencia.

» Realizar una base de datos de pruebas AGD realizadas a transformadores de potencia
por medio de articulos cientificos.

» Implementar redes neuronales artificiales utilizando el software Python para la
deteccion de anomalias en transformadores de potencia.

» Corroborar los resultados obtenidos por la plataforma, con las pruebas AGD de los

transformadores de potencia de la subestacion Novacero.

Sistema de tareas en relacion con los objetivos especificos

OBJETIVOS ACTIVIDAD RESULTADOS TECNICAS O

INSTRUMENTOS

Establecer el estado | Investigacion de los | Interpretacion de | Investigacion -

del arte del AGD | métodos de | resultados AGD | Libros - Articulos.

para el diagndstico | evaluacion para | mediante tablas.

de fallas en | deteccion de fallas

transformadores de | internas en

potencia. transformadores.




Realizar una base de

Recoleccion de datos

Base de datos con 5

Investigacion -

de potencia de la
subestacion

Novacero.

RNA.

datos con pruebas | de resultados AGD | gases relevantes con el | Articulos - Excel.
AGD realizadas a | realizadas a | respectivo diagnostico

transformadores de | transformadores de [ de los  resultados

potencia por medio | potencia. obtenidos por el AGD.

de articulos

cientificos.

Implementar redes | Implementacion de | Entrenamiento RNA | Investigacion
neuronales aprendizaje para la evaluacion | aplicada -
artificiales utilizando | automatico AGD en | Programacion en el
el software Python | utilizando la base de | transformadores  de | software Python.
para la deteccion de | datos  recolectados | potencia.

anomalias en | para entrenamiento y

transformadores de | prueba.

potencia.

Corroborar los | Recoleccion de datos | Tabla ~ comparativa | Investigacion
resultados obtenidos | de AGD de | entre analisis | aplicada — Excel.
por la plataforma con | transformadores de | aplicando normativa

los analisis AGD de | potencia  de  la | IEEE C57.104-2019 y

los transformadores | subestacion. datos obtenidos con

Justificacion

La empresa industrial Novacero cuenta con una subestacion propia con tres transformadores de
potencia, los cuales llevan mas de 14 afios en funcionamiento, los equipos de potencia estan
sujetos a cambios de carga por el uso de hornos de arco eléctrico al ser una empresa sidertrgica,
por tal motivo, los transformadores estan propensos a factores de estrés como mecanico,
térmico, eléctrico y quimico, para lo cual el analisis de gases disueltos AGD es de vital

importancia para la deteccion de fallas internas del transformador y evitar el deterioro de los



materiales aislantes, al no llevar una gran cantidad de datos de pruebas AGD realizadas a los
transformadores de patio, se implementa un método de aprendizaje artificial con datos de
pruebas realizadas a transformadores de potencia de otros paises e investigaciones realizadas,
se aplica métodos de aprendizaje automatico como redes neuronales artificiales RNA para la
deteccion de anomalias por medio de pruebas AGD, de manera de obtener una mejor respuesta
para realizar los mantenimientos adecuados sin dejar fuera de operacion al equipo y mejorar la

vida util del transformador de potencia.

El presente trabajo estd orientado a la interpretacion de gases disueltos en aceite dieléctrico
como parte del mantenimiento preventivo para tres transformadores de potencia que compone
la subestacion Novacero, el proceso de llevar a cabo los resultados finales se basa en el analisis
de resultados obtenidos en laboratorio para luego dar un diagnostico de posibles anomalias
dentro del transformador, en esta investigacion se implementa el uso de redes neuronales para
el manejo de datos histéricos de investigaciones y resultados obtenidos por articulos cientificos
que sirven para el diagnostico final y estado de los transformadores de potencia en base a los
resultados AGD que se realicen. Se utiliza 192 resultados de pruebas AGD realizadas a
transformadores de potencia como base de datos, el entrenamiento de esta informacidon se
realiza mediante el uso de programacion Python, de manera de obtener un algoritmo capaz de
diagnosticar el estado de un transformador de potencia en base a la experiencia de datos
recolectados, los resultados obtenidos serdn comparados mediante los resultados que se

obtienen implementando el método de triangulo de Duval.

Hipotesis

La implementacion de redes neuronales para la interpretacion de gases disueltos en aceite
dieléctrico permitird la deteccion de anomalias en transformadores de potencia de la subestacion

Novacero.



CAPITULO I. FUNDAMENTACION TEORICA - METODOLOGICA
1.1. Transformador de potencia

Segun [4] las define como maquinas estaticas que tienen la mision de transmitir, mediante un
campo electromagnético alterno, la energia eléctrica de un sistema, con determinado voltaje, a
otro sistema con el voltaje deseado. Se considera transformadores de potencia monofasicos a
los que cuentan con una capacidad base de 833 kVA o superiores y trifasicos a 750 kVA o
superiores [5].

La subestacion Novacero cuenta con 3 transformadores de potencia trifisicos aislados en aceite,

con una capacidad instalada de un autotransformador de 60 MVA y 2 transformadores de 20
MVA como se puede ver en la Figura 1.
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Figura 1. Transformadores de potencia subestacion Novacero: (a) Autotransformador 60 MVA 138 kV; (b)

Transformador de 20 MV A 138/18 kV; (¢) Transformador de 20 MV A 138/13,8 kV.



1.2. Vida util del transformador

El estimar de forma absoluta en afios la vida remanente del equipo, es dificil debido a que
implica muchas suposiciones, el término “vida” se hace referencia a la vida calculada del
aislamiento del transformador y que influyen en el efecto acumulativo de la temperatura en un
determinado tiempo, el envejecimiento y la duracion de vida del aislamiento del transformador
podrian describirse, casi exclusivamente, por la degradacion térmica de las propiedades del

papel aislante ubicado entre el devanado del transformador (ver Figura 2) [6].
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Figura 2. Factores que influyen en el rendimiento y la degradacién del transformador el aislamiento del

aceite/papel y los mecanismos de ruptura resultantes, por ejemplo, dafios mecanicos como resultado de

la fragilidad, la formaciéon de humedad, la formacién de fibras.

Fuente: [7].



El indice de salud se obtiene de la combinacion de la informacion resultante de pruebas de
diagnoéstico que se realizan a un transformador de potencia, por lo tanto, es necesario contar

con un eficiente sistema de adquisicion y almacenamiento de los datos.

1.3. Tipos de aislantes: solidos y liquidos

Los aislantes de los transformadores de potencia estdn conformados por materiales solidos y
liquidos. Entre los aislantes s6lidos mas utilizados en la actualidad se distinguen las cintas
sintéticas, el papel kraft, empleados para recubrir los conductores de los bobinados, el carton

presspan, pressboard y transformerboard que otorgan forma a estructuras de aislamiento rigidas.

Los aislantes liquidos estdn conformados por el aceite dieléctrico, cuyas funciones son las de
aislar, refrigerar y extinguir eventuales arcos. Historicamente los aceites minerales han sido los
mas empleados, no obstante, en los ultimos afios se han desarrollado aceites sintéticos de
caracteristicas biodegradables con alto punto de inflaciéon, como las siliconas y los

polyalfaolefines [8].

1.3.1. Agentes de degradacion de aislantes solidos

A altas temperaturas las fibras celuldsicas se oxidan y llegan a carbonizarse quedando zonas

expuestas sin aislante, generando gases y agua que contaminan el aceite dieléctrico.

El papel es un material muy higroscopico, tiene gran afinidad por el agua, de 600 a 800 veces
mas que el aceite. Esto hace que tenga una humedad de equilibrio alta, reteniendo grandes
cantidades de agua lo que favorece el proceso de disgregacion de las fibras celuldsicas. Este
ultimo efecto hace que se vaya disociando parte del aislamiento lo cual contamina el aceite. Por
otra parte, los productos de degradacion del aceite, como los acidos, lacas etc., impregnan el
papel modificando sus caracteristicas originales, provocando la degradacion de las fibras

celulosicas, disminuyendo la resistencia eléctrica y mecénica del aislamiento.

1.3.2. Agentes de degradacion de aislantes liquidos

Los gases y vapores son parcialmente solubles en los aceites, constituyendo un peligro grave
para el aislamiento ya que, al estar proximos al limite de solubilidad, cualquier alteracion de la
temperatura y/o presion produce la formacion de burbujas de gas que facilitan la ionizacion y

descargas en zonas de alto gradiente eléctrico.

El oxigeno contribuye a las reacciones de oxidacién que son aceleradas por las altas

temperaturas generadas por el nicleo. De esta manera se forman subproductos como &cidos,
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perdoxidos, polimeros que alteran las propiedades originales del dieléctrico. La contaminacion
con el agua es el principal enemigo del aceite aislante de transformador. El agua es soluble en
el aceite en funcion de la temperatura y de la humedad ambiente. A medida que se supera el
limite de solubilidad del aceite en agua, comienza a aparecer en forma de emulsion hasta que

finalmente se separa, decantando el agua al fondo de la cuba.

La presencia de contaminantes solidos simultdneamente con el agua reduce la constante de
rigidez dieléctrica del aceite, ya que forman un puente ideal para las descargas eléctricas. Los
principales s6lidos que contaminan al aceite provienen del proceso de disgregacion de las fibras

celuldsicas y de la corrosion de la cuba (particulas de 6xidos).

1.4. Probabilidad de falla

En la Tabla 1 se observa que, de los ocho subsistemas, dos de ellos componen la parte activa
de la unidad, es decir, el nucleo y los devanados. Son justamente estos dos subsistemas los de
mas dificil mantenimiento ya que los mismos conforman la parte interna del equipo, estan
sumergidos en el aceite, no son reemplazables facilmente y una intervencion implica
desencubar la unidad, accion de elevado riesgo e indeseable por parte de los propietarios del
activo puesto que facilita el ingreso de humedad, implica largos tiempo de fuera de servicio,
puede producir pérdidas y vertimientos de aceite, entre otras consecuencias. La situacion difiere
con los otros subsistemas (pasatapas, sistema conservador de aceite, sistema de refrigeracion,
cambiadores de derivaciones y parte externa del tanque) ya que estos el estar ubicados en el
exterior de la méaquina, son susceptibles a mantenimientos mas frecuentes y menos riesgosos y
costosos, € incluso a la sustituciéon completa del subsistema (obviamente con la excepcion del
tanque). Luego, si se realiza un mantenimiento y monitoreo adecuado de los otros seis
subsistemas, se puede evaluar la probabilidad de falla del transformador bajo la premisa de que
el fin de vida del transformador se alcanzara cuando fallen alguno de los dos subsistemas nucleo

y devanado, los que ademads tienen como componente critico al papel aislante [9].
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Tabla 1. Division del transformador de potencia (IEEE C57.140, 2016).

£
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= 27
&~
Condensador X X X
Bushing Aceite X X X
Escudo corona X X
Conductor/devanado X X X X X X
Devanado Aislamiento X | X | X | X | X X X | X
Nucleo de acero X
Ncleo Afslamiento X X X | X X | X
Aceite X X X X X
Sistema conservador
del Conservador X | X | X X | X
aceite Tuberia X
Bomba X X
Aspas X | X
Refrigeracién Placas del radiador X
Placas tubulares X
Carcasa X
Cambiador de Contactos X
derivaciones des- Arbol de transmision X
energizado (DETC)
Contactos X
Arbol de transmisién
Cambiador de
derivaciones bajo carga | Circuito de control X
(LTC) Tablero aislador X
Empaques X
Empaques X
Tanque Tuberia X
Estructura de acero X X X

Fuente: [10].

En la Tabla 1 se aprecia que la mayoria de elementos evaluados en un transformador de potencia se
concentran en mantenimientos visuales y DGA del aceite para determinar el tipo de falla en cada
elemento. La probabilidad de falla en un transformador se debe a varios factores (ver Figura 3), el estudio
se enfoca principalmente a los factores de estrés para identificar los diferentes tipos de falla en base a

pruebas de cromatografia de gases.
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Figura 3.
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subdimensionadas|
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sl Malas uniones

Fuente:[11].

1.5. Analisis de gases disueltos (AGD)

obras de la

g Ingreso de agua Inversiones
I Ingreso de

oxigeno
P ¢rdidas de aceite

Bl Degradacion de la

celulosa

red

Calor

Envejecimiento

Factores para probabilidad de falla en transformadores.

Uno de los signos de diagnostico de fallas en un transformador es el rapido crecimiento de los

gases durante una falla de un transformador lleno de aceite. Mediante el analisis de gases

disueltos, se puede distinguir entre varias fallas y averias, como la descarga parcial, la corona,

el calentamiento térmico y el arco en los transformadores [12].
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Los principales gases utilizados en la identificacion de fallas (los llamados "gases de falla") son
el hidrégeno (Hz); metano (CHa); etano (C2Hp); etileno (C2Ha); acetileno (C2Hz2); mondxido de
carbono (CO); y dioxido de carbono (CO3). El oxigeno (O2) y el nitrogeno (N2) también se

miden y utilizan en la interpretacion, aunque no son subproductos defectuosos.

Los gases que contienen los elementos carbono (C) e hidrogeno (Hz2) se llaman hidrocarburos,
y los gases CO y CO; se llaman 6xidos de carbono. El hidrégeno, los gases de hidrocarburos y
el monoxido de carbono son gases combustibles, mientras que el oxigeno, el nitrogeno y el
diéxido de carbono son gases no combustibles. La concentracion de un gas disuelto en liquido
aislante se expresa en microlitros por litro (uL/L), lo que se conoce como partes por millon en

volumen (ppm v/v).

La combinacion particular de gases que se genera en el aceite mineral depende de la naturaleza
del proceso de falla y esta relacionada con el nivel de energia y la temperatura en la ubicacion

de la falla, como se ilustra esquematicamente en la Figura 4.
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Figura 4.  Porcentaje relativo de concentraciones de gas disuelto en aceite mineral en funcion de la

temperatura y el tipo de falla.

Fuente: [3].

Donde:

R: Reacciones cataliticas
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PD: Descargas parciales

S: Gasificacion perdida

T1, T2, T3: Fallas térmicas

O: Sobrecalentamiento de papel o aceite mineral
C: Posible carbonizacion del papel

D1: Descarga de baja energia

D2: Descarga de alta energia

El proposito subyacente de DGA, ademas del propdsito mas obvio de intentar detectar e
identificar una posible falla, es mejorar la seguridad y la confiabilidad del equipo al tiempo que
se reducen los costos. La seguridad y la confiabilidad se mejoran a través del conocimiento de
la condicion del transformador, la deteccion temprana de fallas y el monitoreo de
transformadores sospechosos. La reduccion de costos se logra evitando o mitigando los dafios
y fallas del transformador, y también mediante la optimizacion de la operacion y el

mantenimiento.

En la guia [13] clasifica los resultados de DGA en 3 grupos, "Estado de DGA 1", "Estado de

DGA 2"y "Estado de DGA 3", utilizando tres tablas de normas, de la siguiente manera:
Estado DGA 1

» Bajos niveles de gas y sin indicacion de gasificacion. (Excepcion al DGA)
Estado DGA 2

» Niveles intermedios de gas y/o posible gasificacion. (DGA posiblemente sospechoso)
Estado DGA 3

» Altos niveles de gas y/o probable gasificacion activa. (Probablemente DGA sospechoso)

La Tabla 2 y la Tabla 3 definen niveles de gas bajos (debajo de la Tabla 2), intermedios (entre
la Tabla 2 y la Tabla 3) y altos (por encima de la Tabla 3). La Tabla 4 define la posible
gasificacion. La Tabla 5 define la gasificacion activa probable. En la Figura 5 se muestra el

flujograma para la interpretacion del AGD.
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Tabla 2. Concentraciones de gas del percentil 90 en funcion de la relacion O2/N, y la edad en pL/L (ppm).
Relacién O2/N2 < 0.2 Relacion O2/N2 > 0.2
Edad del transformador en afios Edad del transformador en afios
Desconocido 1-9 10-30 | >30 | Desconocido 1-9 |10-30] >30
n Hidrégeno (Hz) 80 75 100 40 40
é Metano (CHa4) 90 45 90 110 20 20
Etano (C2He) 90 30 90 150 15 15
Etileno (C2H4) 50 20 50 90 50 25 60
Acetileno (C:H>) 1 1 2 2
Monoéxido de carbono
(CO) 900 900 500 500
Diéxido de carbono
(COy) 9 000 5000 10 000 5000 3500 5500

NOTA: Durante el analisis de datos, se determind que la clase de voltaje, MVA y volumen de aceite mineral en la unidad
no contribuyeron de manera significativa a la determinacion de los valores proporcionados en la Tabla 2.

Tabla 3. Concentraciones de gas del percentil 95 en funcién de O»/N, y la edad en pL/L (ppm).
Relacion O2/N2 <0.2 Relacion O2/N2 > 0.2
Edad del transformador en afios Edad del transformador en afios
Desconocido 1-9 | 10-30 | >30 | Desconocido 1-9 | 10-30 | >30
»n Hidroégeno (Hz2) 200 200 90 90
é Metano (CH4) 150 100 150 200 50 60 30
Etano (C2He) 175 70 175 250 40 30 40
Etileno (C2Hy) 100 40 95 175 100 80 125
Acetileno (C:H>) 2 2 4 7 7
Monoéxido de carbono
(CO) 1100 1100 600 600
Dioxido de carbono
(COy) 12 500 7 000 14 000 7 000 5000 8 000

NOTA: Durante el analisis de datos, se determin6 que la clase de voltaje, el MVA y el volumen de aceite mineral en la
unidad no contribuyeron de manera significativa a la determinacion de los valores proporcionados en la Tabla 3.
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Tabla 4. Valores del percentil 95 para el cambio de nivel absoluto entre muestras sucesivas de DGA de

laboratorio en pL/L (ppm).

Variacion maxima de pL/L (ppm) entre muestras
consecutivas de DGA de laboratorio
Relacion O2/N2 <0.2 Relacion O2/Nz > 0.2
wn Hidroégeno (Hz) 40 25
5 Metano (CHy) 30 10
Etano (C2He) 25 7
Etileno (C2H4) 20
Acetileno (C2H2) Cualquier aumento
Monoxido de carbono (CO) 250 175
Dioxido de carbono (CO2) 2 500 1750

NOTA: La contribucion de la clase de voltaje, MVA y volumen de aceite mineral en la unidad no se estudi6 para la Tabla
4, ya que no se han conservado para la Tabla 2 y la Tabla 3. Los datos fueron insuficientes para estudiar la influencia de la
edad.

Tabla 5. Valores del percentil 95 a partir del analisis de velocidad multipunto (3-6 puntos) de muestras de

DGA de laboratorio con todos los niveles de gas por debajo de los valores de la Tabla 2, en pL/L/afio

(ppm/afio).
Tasa maxima de pL/L/afio (ppm/afio) en funcién del periodo
comprendido entre el primer y el Gltimo punto de la serie DGA de
laboratorio (3 a 6 muestras)
Relacién 0»/N2 < 0.2 Relacién O2/N; > 0.2
Periodo entre el primer y el ltimo punto de la serie
4-9 Meses 10-24 Meses 4-9 Meses 10-24 Meses
(ﬁ Hidrogeno (Hz2) 50 20 25 10
@)
Metano (CHy) 15 10 4 3
Etano (Cz2Hs) 15 9 3 2
Etileno (C2H4) 10 7 7 5
Acetileno (C2Hz) Cualquier tasa creciente Cualquier tasa creciente
Monéxido de carbono (CO) 200 100 100 80
Dioxido de carbono (CO2) 1750 1 000 1 000 800

NOTA: La contribucién de la clase de voltaje, MVA y volumen de aceite mineral en la unidad no se estudié para la Tabla
5, ya que no se han conservado para la Tabla 2 y la Tabla 3. Los datos fueron insuficientes para estudiar la influencia de la

edad.
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1.6. Interpretacion del analisis de gases disueltos (AGD)

Programa de inicio de AGD
completado y programa de
inicio de rutina AGD

l

AGD ejecutado

l

Calcular el valor delta

A

Evaluacion de la tasa de
actualizacion

Todos los gases < Tabla 2

SI )|

y
Todos los gases < Tabla 4

Yy
Todos los gases < Tabla 5

AGD estado 1

Continue con la rutina de AGD y la
operacion normal del transformador

NO

Cualquier gas > Tabla 3
0
Todos los gases < Tabla 5

NO ===y

AGD estado 2

Aumente la supervision del
transformador y la frecuencia de DGA

SI

.

AGD estado 3

Identifique la falla y gestione el Transformador.

Tome la accion apropiada basado en la gestion de
los resultados del transformador y politicas de
empresas

FiguraS.  Diagrama de flujo de interpretacion de AGD.

Fuente: [13]
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1.7. Gas inflamable total disuelto en el transformador

La posibilidad de que se produzca una averia eléctrica u otras fallas podria predecirse por la
concentracion de gas inflamable soluble en el aceite del transformador, es decir, por el aumento
de la concentracion de H», CH4, CoHs, CoHs, CoHz y CO. Al cuantificar esta cantidad y
refiriéndose a los limites predeterminados de esta cantidad, es posible determinar las

condiciones anormales de los gases en el aceite con el uso de la Tabla 6 [12].

Tabla 6. Rangos especificos de los gases combustibles disueltos.
Total d? gases combustibles Estado del aislamiento del transformador
disueltos (ppm)
0—-500 Satisfecho
500 —1 000 Degradacion del aceite; debe ser monitoreado

Descomposicion significativa del aceite. Necesidad de

>1 000 . NS
un control estrecho y preciso de la vigilancia
Descomposicion muy severa del aceite. Necesidad de

>2 500 . )
identificar las fallas

Fuente: [14].
1.8. Concentracion admisible de gases en un transformador

La concentracion de gases inflamables disueltos en el aceite depende de:

A. El volumen total del aceite en el transformador.

B. La edad del transformador.

C. El tipo de transformador desde el punto de vista de que es sellado o el transformador que
respira aire, asi como la estructura del cambiador de tomas, etc.

Algunos valores sugeridos obtenidos a través del analisis estadistico de los resultados del AGD

de un gran nimero de transformadores sanos y averiados se presentan en la Tabla 7 [12].
1.9. Métodos de relacion de gases

Estos métodos son convenientes y fiables para la deteccion de fallas en el transformador y
pueden ser analizados por los programas informaticos. Ademads, la concentracion de un gas
puede ser muy pequefia. Por lo tanto, se puede utilizar la relaciéon de un gas con otro gas en
lugar de la concentracion de un gas. Las desventajas de estos métodos son que pueden no ser
siempre analiticos o, en algunos casos, los resultados son inexactos. Por lo tanto, estos métodos

deben utilizarse junto con los demas métodos analiticos.
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Tabla 7. Resultados del analisis de un gran nimero de transformadores sanos y averiados.

Gases Me{los de.4 afios de Entre 4y .10 afios de Mz’fs de lf) afios de
Funcionamiento (ppm) Funcionamiento (ppm) Funcionamiento (ppm)

H> 100 — 150 200 — 300 200 — 300

CH;, 50—70 100 — 150 200 — 300

C;H 30— 50 100 — 130 800 — 1 000
C;H4 100 — 150 150 — 200 200 — 400

C;H, 20—30 36— 50 106 — 150

CcO 200 — 300 400 — 500 600 — 700

CO, 3 000 — 3 500 4 000 — 5 000 9000 — 12 000

Fuente: [14].
1.9.1. Método Diirrenberg

Este método puede utilizarse para detectar tres tipos principales de fallas, como el
calentamiento, la corona de baja intensidad, la descarga parcial y el arco. Este método utiliza
cuatro relaciones de gas R1 (CH4/H>), R2 (CoH2/CoHs), R3 (C2H2/CH4) y R4 (C2He/C2H2). En
primer lugar, se determinan las concentraciones de los gases en el aceite para ver si estos valores

son superiores a los limites L1 permitidos o no [15], los limites L1 se presentan en la Tabla 8.

Tabla 8. Limites L1 admisibles para el método de la relacion de Diirrenberg.
Gases Concentracion L1 (ppm)
CO 350
CH,4 120
H; 100
C,H; 65
C,Hy 50
CH; 35

Fuente: [14].

Si la concentracion minima de uno de los gases Hy, CH4, CoH4 y CoHa supera el doble de los
valores limite L1 y uno de los otros tres gases supera el L1, se considera que el transformador
tiene la averia [15]. Cada una de las cuatro relaciones R1, R2, R3 y R4 se comparan con los

valores indicados en la Tabla 9.

Tabla 9. Diagnostico de fallas por el método de la relacion de Diirrenberg.
CH, C,H, C,H, C,H,
Tipo de fall R (%) R () () | Ra(E)
ipo defata \H, 2\¢,H, s\'cH, +\C,H,
Descqmp?sicion <1 <075 <03 > 0.4
térmica
Corona <0,1 Insignificante <0,3 >0,4
Arco 0,1 <Rl<1 > 0,75 >0,3 <04

Fuente: [14].

19



1.9.2. Relacion de Rogers

Este método es en realidad el método mejorado de Diirrenberg. Esta técnica tiene a menudo una
precision de mas del 80 % en los gases solubles. En este método, se utilizan dos relaciones de
las cuatro relaciones introducidas por Diirrenberg, incluyendo R1 (CH4/H2) y R2 (C> Ha/C2H4)

con dos nuevas relaciones (C2H4/CoHs) y (C2He/CHa). La identificacion de los fallas se realiza

mediante los cddigos mostrados en la Tabla 10 [12].

Tabla 10. Codigos de relacion de gases para el método de relacion de Rogers.
Relacion de - .
gases Rango Caédigo Rango Caédigo
CH 6)
<1 >1 1
( CH4 2 B ,O
CzH4) <1 0
>1,0;<3,0 1
(CzH 6 >3,0 2
(CZHZ) — 0 >0,5;<3,0 1
C;H, >3,0 2 T
(CH4) <0,1 5 >0,1;<1,0
H, >1,0;<3,0 1 >3,0

Utilizando los codigos de relacion de gases presentados en la Tabla 10, pueden identificarse

Fuente: [14].

doce tipos de fallas diferentes de acuerdo con la Tabla 11 [12].

Tabla 11. 12 tipos de fallas diferentes.
Tipo de falla (%) (CZH(,) (C2H4) (Csz)

H, CH, C,Hg C,H,
Descomposicion normal 0 0 0 0
Descarga parcial 5 0 0 0
Calentamiento leve inferior a 150 °C 1-2 0 0 0
Calentamiento suave (150 - 200 °C) 1-2 1 0 0
Calentamiento suave (200 - 300 °C) 0 1 0 0
Calentamiento del conductor 0 0 1 0
Corriente circulante del bobinado 1 0 1 0
Corriente de circulacién del tanque y del nicleo 1 0 2 0
Arco 0 0 0 1
Arco en plena carga 0 0 1-2 1-2
Continua el arco 0 0 2 2

1.9.3. Método de relacion IEC

Debido a que la relacion (C2He/CH4) s6lo muestra un rango limitado de degradacién del aceite
del aceite, es limitado [16]. Las tres relaciones de gas restantes tienen diferentes rangos de

temperatura en comparacion con el método de Rogers [16]. El codigo de la relacion de gases

Fuente: [14].
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se indica en Tabla 12 y las fallas se dividen en 9 categorias diferentes como se muestra en la
Tabla 13.

En la norma IEC 60599, se introducen otras dos relaciones de gas para identificar las fallas
especificas. También se recomienda que el valor (C2H2/H») sea superior a 3 para detectar la
contaminacion debida al funcionamiento del cambiador de tomas. Del mismo modo, si se
encuentra que la relacion (O2/N») es inferior a 0,3 el fendmeno de calentamiento inusual u

oxidacion del aceite es determinado.

Tabla 12. Codigos de relacion de gases para el método de relacion IEC.
Relacion de gases Rango Codigo Rango Codigo
(CZHZ) <0,1 0 0,1 <x<3,0 1
C;H, >3.0 2
(CH4) <0,1 1 0,1 <x<1,0 0
H, >1,0 2
(C2H4) <10 0 1,0<x<3,0 1
C;Hg >3,0 2

Fuente: [14].

Tabla 13. Clasificacion de averias mediante los codigos de relacion de la CEL
Tipo de falla () (52 (&)
Erosion normal, no hay falla 0 0 0
Descarga parcial con baja energia insignificante 1 0
Descarga parcial con alta energia 1 1 0
Descarga de alta energia 1-2 0 1-2
Descarga de baja energia 1 0 2
Falla térmica (T <150 °C) 0 0 1
Falla térmica (150 °C <T <300 °C) 0 2 0
Falla térmica (300 °C < T <700 °C) 0 2 1
Falla térmica (700 °C <T) 0 2 2

Fuente: [14].
1.5. Método del triangulo de Duval

En la década de 1970, se identificaron algunos de los puntos débiles del método de la relacion
de gases. Por ejemplo, algunos resultados pueden no estar dentro del codigo de las relaciones
y, por lo tanto, los diagndsticos no se ejecutan correctamente. Para hacer frente a este problema,
Duval propuso en 1974 un enfoque grafico propuesto por Duval en 1974 [14]. En la Figura 6,

se muestran el triangulo de Duval original y el triangulo de Duval modificado.
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La Tabla 14 corresponde al tridngulo de Duval, lo que significa que hay 6 tipos de fallas en el
tridngulo de Duval y hay 7 tipos de fallas en el tridngulo de Duval modificado (ver Figura 6)

[14].

El tridngulo de Duval utiliza los gases CH4, C2Hs y CoHz en los que sus generaciones
corresponden a un aumento de los niveles de energia en el transformador. Los tres lados del del
triangulo se expresan en términos de (x, y, z) que son, respectivamente, las concentraciones
relativas de CHs, CoHs y CoH> en porcentaje [14]. Suponiendo que A, B y C son las
concentraciones relativas de CH4, C2Hs y CoHz en términos de ppm respectivamente, entonces

X, Yy Z Son como se menciona a continuacion (ver ecuacion 1, 2 y 3):

(a)

Figura 6.  (a) Tridngulo de Duval. (b) Triangulo de Duval modificado.

Fuente: [14].

Tabla 14. Categorizacion de las fallas por el triangulo de Duval.
TRIANGULO DE DUVAL MODIFICADO TRIANGULO DE DUVAL
Codigo Codigo
Tipo de falla de Tipo de falla de
falla falla
Descarga parcial PD Arco de alta energia a
Arco de baja energia D1 Arco de baja energia b
Arco de alta energia D2 Corona c
Combinacion (}e f'flllas eléctricas y DT Puntos calientes (T <200 °C) d
Térmicas
Fallas térmicas (T < 300 °C) Tl Puntos calientes (200 °C <T <400 °C) e
Fallas térmicas (300 °C < T <700 °C) T2 .
- Puntos calientes (T > 400 °C) f
Fallas térmicas (T > 700 °C) T3

Fuente: [14].

A

x =100 * A+B+C ()
B

y =100 * A+B+C @)
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c

z =100 *——— (3)

Hay que tener en cuenta que x, y y z estan en el rango de 0 — 100 % y las coordenadas con (x0,
y0, z0), s6lo especifican un punto dentro del triangulo. El tipo de falla también est4 determinado

por la zona en la que se encuentra el punto (x0, y0, z0) [14].

Es importante senalar que la mayor parte del aceite mineral utilizado en los transformadores no
produce ninguna cantidad medible de gases a temperaturas inferiores a 300 °C [1]. Sin embargo,
algunos aceites minerales producen Hz y CH4 a una temperatura muy baja (100 °C) al principio
de su vida util. Este hecho se produce en el primer afo de servicio del transformador y es un
proceso irreversible. La concentracion de estos dos gases alcanza un nivel constante después de
un tiempo de trabajo del transformador. Los valores de estos dos gases para el aceite deben ser

considerados con el fin de evitar las interpretaciones erréneas de los resultados.

1.6. Deteccion de descargas parciales mediante DGA

Las descargas de baja energia producen pequefias cantidades de gases que no causan muchos
dafios al transformador; es decir, las descargas de baja energia suelen generan 0,1 ppm de gases
que se consideran los niveles de deteccion. Por lo tanto, las descargas de baja energia pueden

no ser detectadas a menos que sean descargas mas intensas.

Por lo tanto, el método DGA es apropiado para determinar la siguiente etapa de una descarga
parcial (cuando la descarga parcial empieza a dafiar el papel aislante). La descomposicion del
papel aislante requiere una energia relativamente alta. Otros métodos de diagndstico como los

métodos acusticos y eléctricos son mas eficaces para detectar las descargas de baja energia.

1.7. Impacto de la precision de la DGA en la deteccion de fallas

La precision en la deteccion de fallas depende en gran medida de la exactitud y fiabilidad de
los resultados de las pruebas de la DGA obtenidos en los laboratorios. A bajas concentraciones
de gas, un error analitico-computacional aumenta alrededor del 35 % y si el nivel de
concentracion alcanza el nivel de deteccion, este error analitico puede llegar al 100 %. Para
realizar un diagnostico fiable y preciso mediante el método de analisis de gases disueltos, el
error analitico en el laboratorio debe ser inferior a + 10 %. Porque mientras el error analitico
esta en el rango de = 10 a £ 40 %, la incertidumbre en la deteccion de fallas aumenta
draméticamente y para el error analitico mas de + 40 %, los resultados son completamente

inadecuados.
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1.8. Red neuronal artificial

Al igual que un sistema neuronal biologico, la RNA es un sistema computacional con un gran
numero de procesos simples que funcionan simultdneamente con muchas conexiones entre los
nodos de una RNA [17]. La RNA hace uso de principios organizativos propios de un cerebro
humano con el objetivo de adquirir capacidades de aprendizaje con el fin de mejorar su
rendimiento. El proceso de aprendizaje (o entrenamiento) de una RNA se considera un ajuste
iterativo de la arquitectura y los pesos de una red para obtener los resultados deseados para un
conjunto dado de muestras de entrenamiento que se pasan como entradas de la RNA (ver Figura

7).

Esta propiedad de autoentrenamiento hace que las RNA sean mas atractivas en comparacion
con otros sistemas que se ajustan fuertemente a reglas operativas predeterminadas formuladas
por expertos. Se ha reconocido que una de las estructuras de RNA mas utilizadas para
problemas de clasificacion es la percepcion multicapa (MLP) con un algoritmo de aprendizaje

de retropropagacion algoritmo de aprendizaje [17].

Figura 7. Esquema de la red neural multicapas 10-10-5 para el controlador inteligente. Entradas (4A):
Representa cualquier variable. Capa de entradas (4B), capa oculta (4C) y capa de salidas (4D). Salidas
(4E): Representa también cualquier variable de interés para el usuario. Los pesos entre cada neurona

(4F) estan representados por un punto negro (4G).

Fuente:[18].
1.9. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico consiste en codificar programas que ajustan automdaticamente su
rendimiento en funciéon de su exposicion a la informacion de los datos. Este aprendizaje se

consigue este aprendizaje se consigue mediante un modelo parametrizado con parametros
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ajustables que se ajustan automéaticamente en funcion de diferentes criterios de rendimiento.
Las técnicas de aprendizaje automatico pueden dividirse, a grandes rasgos, en dos grandes

clases, aunque a menudo se afiade una mas [19]. Estas son las clases:
e Aprendizaje supervisado
e Aprendizaje no supervisado
e Aprendizaje por refuerzo

1.9.1. Aprendizaje supervisado

Algoritmos que aprenden a partir de un conjunto de ejemplos etiquetados para generalizar al
conjunto de todas las entradas posibles. Ejemplos de técnicas de aprendizaje supervisado:
regresion logistica, maquinas de vectores de apoyo, arboles de decision, bosques aleatorios, etc.

[20].
1.9.1.1. Bosques aleatorios

Los bosques aleatorios es un algoritmo de aprendizaje automatico muy preciso, mucho mas
robusto que los arboles de decision y capaz de modelar enormes espacios de caracteristicas

[21].

El bosque aleatorio se ajusta menos que cualquiera de los arboles por separado, y proporciona
un limite de decision mucho mas intuitivo (ver Figura 9). La idea detras de los bosques
aleatorios es que cada arbol puede hacer un trabajo de prediccion relativamente bien, el

algoritmo de aprendizaje se puede visualizar en la Figura 8.

1. Forb=1 to B:
(a) Draw a bootstrap sample Z* of size N from the training data.
(b) Grow a random-forest tree T}, to the bootstrapped data, by re-

cursively repeating the following steps for each terminal node of
the tree, until the minimum node size n,,;,, is reached.

i. Select m variables at random from the p variables.

ii. Pick the best variable/split-point among the m.

iii. Split the node into two daughter nodes.
2. Output the ensemble of trees {T},}7.
To make a prediction at a new point x:
Regression: fi_’f(.l:) = ﬁ Z,’f Ty ().

Classification: Let (A'I,(I) be the class prediction of the bth random-forest
tree. Then (‘![3»(.1') = majority vote {Cy(z)}¥.

Figura 8.  Algoritmo de programacion con bosques aleatorios.

Fuente: [22]
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tree 0 tree 1 tree 2

tree 4 random forest

Figura 9. Limites de decision encontrados por cinco arboles de decision aleatorios y el limite de decision

obtenida al promediar sus probabilidades predichas.

Fuente: [23]

Un bosque aleatorio es un clasificador que consiste en una coleccion de clasificadores
estructurados en forma de arbol estructurados en forma de arbol {h(x, @),k = 1, ...} donde
{0/} son vectores aleatorios independientes idénticamente distribuidos y cada arbol emite un

voto unitario para la clase mas popular en la entrada x [24].

1.10. Scikit-learn

scikit-learn es un médulo de Python que integra muchos algoritmos de aprendizaje automatico.
Esta libreria forma parte del grupo SciPy (Scientific Python), un conjunto de librerias creadas

para la computacion cientifica y especialmente para el analisis de datos [25].

1.11. Fundamentacion metodolégica

El presente proyecto comprende la interpretacion de gases disueltos en aceite dieléctrico
mediante redes neuronales para la deteccién de anomalias en transformadores de potencia de la
subestacion Novacero, la cual enmarca una investigacion cuantitativa debido al analisis de datos

y solucion de la problematica a través de su analisis e interpretacion.

26



1.11.1. Tipos de investigacion

Los tipos de investigacion utilizados para este proyecto son: documental, descriptiva y de

campo, de manera de obtener datos, describir su analisis y comparar resultados.
Investigacion documental

Tiene el proposito de detectar, ampliar y profundizar diferentes enfoques, teorias
conceptualizadas y criterios de diversos autores sobre el andlisis de gases disueltos y redes
neuronales artificiales para su aprendizaje. Mediante la cual se recopilara y se analizara toda la

informacion tedrica relacionada con las variables, dimensiones e indicadores.
Investigacion descriptiva

El nivel descriptivo facilita la identificacion de las variables, el analisis critico de la situacion;
en el caso del estudio, los métodos para la evaluacion de resultados de pruebas AGD vy los

resultados acordes a la normativa vigente.
Investigacion de campo

Es la técnica mas adecuada en la investigacion, ya que parte de la utilizacion sensorial para el
correspondiente registro de datos obtenidos en el area a evaluar, llegando a obtener resultados
de gran ayuda para la ejecucion del proyecto. Se recopila pruebas de cromatografias de gases

realizados a los 3 transformadores de potencia que compone la subestacion Novacero.
1.11.2. Métodos de investigacion
Método descriptivo

El uso del método descriptivo sirve para el desempefio de andlisis de datos recolectados y
comparacion de resultados obtenidos mediante la aplicacion de la red neuronal artificial y

algoritmos de aprendizaje automatico.
Método estadistico

Por este método se analiza la base de datos de entrenamiento que se utilizara en el aprendizaje
automatico y se visualiza el comportamiento de las variables evaluadas frente a los resultados

de diagnostico de pruebas AGD.
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1.11.3. Técnicas de investigacion

Larecopilacion de datos se realiza mediante investigaciones y articulos ya publicados que seran
evaluados en conjunto con las pruebas realizados en campo mediante el uso de software de

programacién Python para la aplicacion de redes neuronales artificiales.
Interpretacion de la informacion

Se realiza mediante la aplicacion de la normativa vigente el andlisis de gases disueltos en el
aceite dieléctrico de transformadores de potencia, comprender su evaluacion y analisis de

resultados finales para la deteccion de fallas.
Observacion

Visualizar el comportamiento de datos evaluados y andlisis de resultados para la deteccion de
fallas, metodologias aplicadas para obtener resultados correctos mediante la implementacion
de RNA.

Simulacion

Uso del software Python para la evaluacion y aprendizaje de datos recolectados mediante redes
neuronales artificiales que ayuden a la mejor interpretacion de resultados de anomalias en

transformadores de potencia.
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1.12. Conclusiones Capitulo I

El analisis de gases disueltos AGD representa una de las técnicas més utilizadas para
conocer el estado interno del transformador, la interpretaciéon de contenido de gas
permite evaluar el comportamiento estadistico de la formacion de hidrocarburos en el
aceite, por lo general la normativa mas utilizada para el proceso de analisis es la
normativa actual IEEE C57.104-2019 que evalua la cantidad de gases en base a la
relacion O2/N; y la edad del transformador, el proceso valora mediante 4 tablas el estado

interno del transformador.

Los métodos mas conocidos que se utilizan para el andlisis de gases disueltos son el
método de Rogers, el método de Diirrenberg, el método de gases clave y el método de
triangulos y pentagonos de Duval, cada uno de ellos utilizan la relacion de gases para
determinar una posible falla en los transformadores, algunos de estos métodos
mencionados ya se estan dejando de utilizar a excepcion del método de tridngulos y
pentagonos de Duval que en la normativa IEEE C57.104 e IEC 60599 atin se menciona
como el método mas utilizado para la interpretacion de gases disueltos en aceite

dieléctrico.

El uso de redes neuronales y aprendizaje automatico en la actualidad permite el analisis
de datos mediante el entrenamiento de variables de entrada y salida aplicando varios
métodos de entrenamiento, para esta investigacion se utiliza la programacion Python
que contiene librerias para el manejo de datos como es el Scikit-learn, principalmente
se opta por clasificadores de multicapa como redes neuronales y bosques aleatorios
como aprendizaje supervisado, siendo las mejores alternativas mediante el uso de

variables evaluadas en esta investigacion.
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CAPITULO II. PROPUESTA

2.1. Titulo de la propuesta

Desarrollo de una metodologia de diagnostico mediante resultados de andlisis de gases disueltos
en aceite dieléctrico para la detecciéon de anomalias en transformadores de potencia de la

subestacion Novacero.

2.2. Objetivo de la propuesta

Desarrollar un algoritmo de aprendizaje automdtico en base a resultados recolectados de
pruebas de andlisis de gases disueltos en aceite dieléctrico mediante programacion en Python,

para la deteccion de anomalias en transformadores de potencia de la subestacion Novacero.

2.3. Justificacion de la propuesta

La empresa Novacero S.A. planta Lasso al ser un gran consumidor se conecta a la linea del
sistema nacional de transmision a nivel de 138 kV, cuenta con una subestacion propia con tres
transformadores en patio, las mismas, que alimentan a cargas sumamente grandes como hornos
de arco eléctrico, trenes de laminacion y cargas especiales. La subestacion eléctrica no cuenta
con transformadores de potencia de respaldo, de manera que, si uno sale fuera de servicio o se
dafia, la empresa siderurgica queda en total para de produccion, afectando economicamente el
trabajo continuo de la planta. Los trabajos de mantenimiento y pruebas realizadas a los
transformadores son de vital importancia para la continuidad del servicio eléctrico, los
transformadores de potencia sumergidos en aceite dieléctrico, al no poder visualizar su interior
es necesario realizar pruebas de aceite que determinen la condicion interna del transformador.
Las pruebas de anélisis de gases disueltos (AGD) ayudan a la interpretacion de anomalias dentro
del transformador, el analisis se lo realiza mediante el uso de varios métodos que combinan la
relacion de gases, muchos de ellos no resultan de manera adecuada para encontrar la falla y se
tiene que realizar otras pruebas como el de furanos y andlisis fisico-quimico del aceite y
mediante un experto determinar el tipo de falla que puede ocurrir. El proceso es demoroso y
toma tiempo realizarlo, mientras no se puede tomar una accidon concreta al equipo evaluado,
para evitar el proceso se desarrolla una metodologia de diagndstico mas rapida en base a un
algoritmo de aprendizaje automatico que recoge informacion de pruebas AGD realizadas a
varios transformadores, los cuales sirven de entrenamiento para interpretar y detectar anomalias
en los transformadores de potencia de la subestacion Novacero. De manera que ya no se necesita

realizar pruebas adicionales y el algoritmo implementado sirve como experiencia en dar
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resultados mas acertados del equipo, los resultados obtenidos son comparados con el método

mas usado y con mejores resultados implementando el método del triangulo de Duval.

2.4. Fundamentacion de la propuesta.

El presente trabajo desarrolla una metodologia para la interpretacion de gases disueltos en aceite
dieléctrico para la deteccion de anomalias en transformadores de potencia de la subestacion
Novacero, proceso que va dirigido fundamentalmente al mantenimiento preventivo anual que
se realiza a los transformadores de patio de la subestacion, para su cumplimiento se aplica en 3

etapas.

La primera etapa conforma la implementacion de los datos recolectados de pruebas de analisis
de gases disueltos para ser analizados y clasificados seglin el tipo de gas y resultado de

diagndstico, este proceso se realiza para todos los datos de entrenamiento.

La segunda etapa conforma el proceso de entrenamiento por parte de un algoritmo de
aprendizaje automatico capaz de detectar anomalias en transformadores de potencia, el
algoritmo debe tener el mejor aprendizaje frente a los datos recolectados para la finalidad de

este trabajo.

Finalmente, la tercera etapa comprende la validacion del algoritmo de entrenamiento, el proceso
se comprende en la comprobacion de resultados por medio de datos de prueba y datos
recolectados por andlisis de gases disueltos realizados a los transformadores de potencia de la

subestacion Novacero.

2.5. Desarrollo de 1a metodologia

El desarrollo metodologico que se presenta en este trabajo para interpretacion de gases disueltos
en aceite dieléctrico para la deteccion de anomalias en transformadores de potencia de la

subestacion Novacero, consta de tres etapas como se visualiza en la Figura 10.
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Figura 10. Metodologia propuesta.

2.5.1. Etapa 1 (Implementacion)

En esta investigacion se recolecta informacion bibliografica de informes de analisis de gases
disueltos presentados en diferentes articulos cientificos de diferentes paises, el proceso de
adquisicion de datos es la recoleccion de 5 principales gases en cantidades de partes por millon
(ppm) como son: el hidrogeno (H2), metano (CHa), etano (CoHg), etileno (C2Has) y acetileno
(C2H2), que posteriormente se utiliza para el entrenamiento y prueba para la deteccion de

anomalias en transformadores de potencia.
Datos de entrenamiento

La base de datos recolectada contempla 128 datos de entrenamiento adquiridos en los siguientes

articulos publicados [26], [27], [28] y [29].
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Tabla 15. Datos de entrenamiento.
N.° H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 DIAGNOSTICO CLASE
(ppm) (ppm) (ppm) (ppm) (ppm) N.°

1 40,80 3,00 3,60 3,50 7,40 | Descarga de alta energia 1
2 23,00 12,00 12,00 10,00 61,00 | Descarga de alta energia 1
3 57,00 13,00 0,10 11,00 12,00 | Descarga de alta energia 1
4 31,00 6,60 19,00 4,70 67,00 | Descarga de alta energia 1
5 285,00 36,30 75,00 8,40 133,00 | Descarga de alta energia 1
6 5 283,00 179,00 320,00 3 020,00 2 314,00 | Descarga de alta energia 1
7 335,00 67,00 18,00 143,00 170,00 | Descarga de alta energia 1
8 44,00 12,20 3,40 3,20 17,40 | Descarga de alta energia 1
9 42,00 62,00 5,00 63,00 73,00 | Descarga de alta energia 1
10 60,00 40,00 9,90 110,00 70,00 | Descarga de alta energia 1
11 240,00 28,00 6,00 26,00 85,00 | Descarga de alta energia 1
12 466,50 148,80 13,00 266,00 511,00 | Descarga de alta energia 1
13 260,00 130,00 29,00 84,00 92,00 | Descarga de alta energia 1
14 250,00 63,00 3,80 66,00 120,00 | Descarga de alta energia 1
15 59,00 7,10 19,00 4,50 71,00 | Descarga de alta energia 1
16 650,00 53,00 34,00 20,00 0,00 | Descarga de baja energia 2
17 0,00 5,20 5,12 9,58 14,60 | Descarga de baja energia 2
18 1 565,00 93,00 34,00 47,00 0,00 | Descarga de baja energia 2
19 160,00 90,00 27,00 17,00 5,80 | Descarga de baja energia 2
20 35,00 25,00 0,00 23,00 22,00 | Descarga de baja energia 2
21 10,00 4,00 3,00 33,00 6,00 | Estado normal 3
22 9,87 2,49 0,79 4,06 4,80 | Estado normal 3
23 8,50 7,20 4,30 3,90 3,50 | Estado normal 3
24 32,00 31,00 7,50 50,00 1,10 | Estado normal 3
25 13,50 1,70 1,20 0,60 0,00 | Estado normal 3
26 280,00 1500,00 150,00 1200,00 140,00 | Sobrecalentamiento 4
27 228,00 380,00 82,00 1012,00 19,00 | Sobrecalentamiento 4
28 50,00 90,00 18,00 260,00 5,90 | Sobrecalentamiento 4
29 48,00 230,00 160,00 810,00 7,00 | Sobrecalentamiento 4
30 90,00 160,00 54,00 330,00 29,00 | Sobrecalentamiento 4
31 168,00 1 353,00 581,00 3 281,00 63,00 | Sobrecalentamiento 4
32 577,00 3 441,00 521,00 2 928,00 7,00 | Sobrecalentamiento 4
33 1 400,00 3 000,00 560,00 3 500,00 4,00 | Sobrecalentamiento 4
34 47,00 106,00 28,70 242,20 6,35 | Sobrecalentamiento 4
35 220,00 340,00 42,00 480,00 14,00 | Sobrecalentamiento 4
36 380,00 190,00 30,00 280,00 22,00 | Sobrecalentamiento 4
37 30,00 62,00 60,00 460,00 3,40 | Sobrecalentamiento 4
38 770,00 1420,00 401,00 1452,00 3,00 | Sobrecalentamiento 4
39 | 17 000,00 | 11 0000,00 | 84 000,00 | 89 000,00 | 16 000,00 | Sobrecalentamiento 4
40 81,00 130,00 74,00 230,00 2,90 | Sobrecalentamiento 4
41 130,00 440,00 180,00 730,00 0,00 | Sobrecalentamiento 4
42 70,00 69,00 29,00 241,00 10,00 | Sobrecalentamiento 4
43 130,00 440,00 180,00 730,00 0,00 | Sobrecalentamiento 4
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44 3 606,40 1182,00 328,40 1604,80 6,30 | Sobrecalentamiento 4
45 249,00 726,00 278,00 938,00 0,00 | Sobrecalentamiento 4
46 170,00 330,00 77,00 340,00 13,00 | Sobrecalentamiento 4
47 170,00 320,00 53,00 520,00 3,20 | Sobrecalentamiento 4
48 11,00 88,00 83,00 250,00 8,50 | Sobrecalentamiento 4
49 1 000,00 4 300,00 1100,00 5 400,00 24,00 | Sobrecalentamiento 4
50 613,00 3 240,00 1432,00 2 788,00 0,00 | Sobrecalentamiento 4
Fuente: [26].
Tabla 16. Datos de entrenamiento.
N.° H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 DIAGNOSTICO CLASE
(ppm) (ppm) (ppm) (ppm) (ppm) N.°

1 24,00 13,00 5,00 43,00 319,00 | Descarga de alta energia 1

2 127,00 24,00 0,00 32,00 81,00 | Descarga de alta energia 1

3 127,00 107,00 11,00 154,00 224,00 | Descarga de alta energia 1

4 212,00 38,00 15,00 47,00 78,00 | Descarga de alta energia 1

5 274,00 27,00 5,00 33,00 97,00 | Descarga de alta energia 1

6 307,00 22,00 2,00 33,00 109,00 | Descarga de alta energia 1

7 416,00 695,00 74,00 867,00 0,00 | Descarga de alta energia 1

8 441,00 207,00 43,00 224,00 261,00 | Descarga de alta energia 1

9 800,00 1 393,00 304,00 2 817,00 3 000,00 | Descarga de alta energia 1
10 858,00 1 324,00 208,00 2 793,00 7 672,00 | Descarga de alta energia 1
11 1 249,00 370,00 56,00 606,00 1 371,00 | Descarga de alta energia 1
12 4 906,00 8 784,00 1 404,00 9 924,00 9 671,00 | Descarga de alta energia 1
13 9474,00 | 4 066,00 353,00 6 552,00 | 12 997,00 | Descarga de alta energia 1
14 160,00 10,00 3,00 1,00 1,00 | Descarga de baja energia 2
15 240,00 20,00 5,00 28,00 96,00 | Descarga de baja energia 2
16 1 076,00 95,00 4,00 71,00 231,00 | Descarga de baja energia 2
17 16,00 87,00 75,00 395,00 30,00 | Sobrecalentamiento 4
18 33,00 79,00 30,00 215,00 5,00 | Sobrecalentamiento 4
19 60,00 144,00 67,00 449,00 9,00 | Sobrecalentamiento 4
20 65,00 61,00 16,00 143,00 3,00 | Sobrecalentamiento 4
21 80,00 619,00 326,00 | 2 480,00 0,00 | Sobrecalentamiento 4
22 117,00 167,00 48,00 481,00 7,00 | Sobrecalentamiento 4
23 137,00 369,00 144,00 1242,00 16,00 | Sobrecalentamiento 4
24 199,00 770,00 217,00 1 508,00 72,00 | Sobrecalentamiento 4
25 231,00 | 3997,00 1726,00 | 5584,00 0,00 | Sobrecalentamiento 4
26 244,00 754,00 172,00 1 281,00 27,00 | Sobrecalentamiento 4
27 266,00 584,00 328,00 862,00 1,00 | Sobrecalentamiento 4
28 425,00 | 17 424,00 | 7299,00 | 37 043,00 158,00 | Sobrecalentamiento 4
29 507,00 1 053,00 297,00 1 440,00 17,00 | Sobrecalentamiento 4
30| 2004,00 9739,00 | 2 750,00 5113,00 0,00 | Sobrecalentamiento 4

Fuente: [27].
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Tabla 17. Datos de entrenamiento.
N.° H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 DIAGNOSTICO CLASE
(ppm) (ppm) (ppm) (ppm) (ppm) N.°
1 127,00 107,00 11,00 154,00 224,00 | Descarga de alta energia 1
2 60,00 40,00 6,90 110,00 70,00 | Descarga de alta energia 1
3 200,00 48,00 14,00 117,00 131,00 | Descarga de alta energia 1
4 32,40 5,50 1,40 12,60 13,20 | Descarga de alta energia 1
5 345,00 112,30 27,50 51,50 58,80 | Descarga de baja energia 2
6 565,00 53,00 34,00 47,00 0,00 | Descarga de baja energia 2
7 980,00 73,00 58,00 12,00 0,00 | Descarga de baja energia 2
8 650,00 53,00 34,00 20,00 0,00 | Descarga de baja energia 2
9 14,70 3,70 10,50 2,70 0,20 | Estado normal 3
10 181,00 262,00 41,00 28,00 0,00 | Sobrecalentamiento 4
11 173,00 334,00 172,00 812,50 37,70 | Sobrecalentamiento 4
12 220,00 340,00 42,00 480,00 14,00 | Sobrecalentamiento 4
13 170,00 320,00 53,00 520,00 3,20 | Sobrecalentamiento 4
14 27,00 90,00 42,00 63,00 0,20 | Sobrecalentamiento 4
15 56,00 286,00 96,00 928,00 7,00 | Sobrecalentamiento 4
16 78,00 161,00 86,00 353,00 10,00 | Sobrecalentamiento 4
17 160,00 130,00 33,00 96,00 0,00 | Sobrecalentamiento 4
18 95,00 110,00 160,00 50,00 0,00 | Sobrecalentamiento 4
19 300,00 490,00 180,00 360,00 95,00 | Sobrecalentamiento 4
20 200,00 700,00 250,00 740,00 1,00 | Sobrecalentamiento 4
Fuente: [28].
Tabla 18. Datos de entrenamiento.
N.° H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 DIAGNOSTICO CLASE
(ppm) (ppm) (ppm) (ppm) (ppm) N.°
1 1,70 1,20 0,12 0,82 0,13 | Descarga de alta energia 1
2 1,32 0,43 0,00 0,05 0,01 | Descarga de alta energia 1
3 29,99 1,86 0,74 0,52 0,06 | Descarga de alta energia 1
4 2,70 1,19 0,22 0,72 0,23 | Descarga de alta energia 1
5 30,99 2,86 0,64 0,62 0,07 | Descarga de alta energia 1
6 8,70 1,06 0,51 2,13 0,53 | Descarga de alta energia 1
7 1,80 1,23 0,11 0,62 0,21 | Descarga de alta energia 1
8 5,39 0,42 0,05 0,28 0,00 | Descarga de baja energia 2
9 4,34 1,06 0,20 0,92 0,00 | Descarga de baja energia 2
10 5,78 0,55 0,15 0,07 0,01 | Descarga de baja energia 2
11 31,99 2,11 0,66 0,56 0,05 | Descarga de baja energia 2
12 0,56 0,15 0,00 0,00 0,02 | Descarga de baja energia 2
13 7,92 4,32 3,28 5,21 1,87 | Descarga de baja energia 2
14 1,64 1,49 7,43 0,53 0,00 | Estado normal 3
15 6,87 2,24 0,41 0,17 0,01 | Estado normal 3
16 1,84 0,83 0,62 0,18 0,00 | Estado normal 3
17 4,59 24,80 14,71 13,86 0,00 | Sobrecalentamiento 4
18 4,12 0,90 0,96 2,58 0,04 | Sobrecalentamiento 4

35




19 1,86 3,11 2,15 3,21 0,01 | Sobrecalentamiento 4
20 0,40 5,53 0,83 4,44 0,00 | Sobrecalentamiento 4
21 1,70 0,24 0,21 0,25 0,00 | Sobrecalentamiento 4
22 6,06 12,03 0,65 15,71 0,00 | Sobrecalentamiento 4
23 0,73 3,04 0,29 1,38 0,00 | Sobrecalentamiento 4
24 0,15 0,99 0,07 0,10 0,01 | Sobrecalentamiento 4
25 2,61 18,97 39,85 2,74 0,00 | Sobrecalentamiento 4
26 3,17 9,27 2,94 6,63 0,02 | Sobrecalentamiento 4
27 0,86 6,37 5,08 4,99 0,00 | Sobrecalentamiento 4
28 4,48 45,47 35,39 342,50 21,56 | Sobrecalentamiento 4

Fuente: [29].

Analisis de datos

El andlisis de datos se realiza mediante algoritmo de programacion con el software Python,

utilizando diversas librerias como Pandas, Numpy, Matplotlib y Seaborn.

Para la interpretacion de andlisis de gases disueltos en aceite dieléctrico se designa 4 clases de
diagndstico como se observa en la Tabla 19. Trabajar con datos numéricos resulta mas facil
para el algoritmo, por tal motivo se designa para este trabajo los estados como: descarga de alta
energia, descarga de baja energia, estado normal y sobrecalentamiento, que se interpreta como

el resultado de diagnostico de AGD.

Tabla 19. Diagnéstico de resultados AGD.

Estado Clase
Descarga de alta energia 1
Descarga de baja energia | 2
Estado normal 3
Sobrecalentamiento 4

En base a la recoleccion de datos de pruebas de AGD realizados a varios transformadores
mediante bibliografia recolectada para esta investigacion, se obtiene 128 datos para el
entrenamiento (ver Tabla 15, 16, 17 y 18) con 5 principales gases a evaluar y su diagnostico

respectivo.

En la Tabla 20 se observa la distribucion de datos recolectados para su entrenamiento con la

cantidad de gases por cada estado de diagnostico analizado.
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Tabla 20. Distribucion de datos por categorias de entrenamiento.
Diagnostico H, CH4 C:Hs C,H, C:H,
Descarga alta energia 39 39 39 39 39
Descarga baja energia 18 18 18 18 18
Estado normal 9 9 9 9 9
Sobrecalentamiento 62 62 62 62 62

La categoria 4 (Sobrecalentamiento) es la mayoritaria, seguida por la categoria 1 (Descarga de

alta energia). Las categorias con menos datos de entrenamiento son las categorias 2 y 3

respectivamente.
Tabla 21. Analisis exploratorio de datos de categorias de entrenamiento.
H:; CH,4 C:Hg C:;H,4 C:H; CLASE

Conteo 128,00 128,00 128,00 128,00 128,00 128

Media 526,27 1 496,65 848,54 164741 449,19 2,73

Desviacion | ) g3646 | 987691 | 7442,85 | 854281 | 211582 1,34

Estandar

Minimo 0,00 0,15 0,00 0,00 0,00 1
25% 15,68 7,18 3,37 5,16 0,01 1
50% 106,00 71,00 28,85 77,50 6,33 3
75% 275,50 335,50 88,50 637,00 67,75 4
Maximo 17 000,00 | 110 000,00 | 84 000,00 | 89 000,00 | 16 000,00 4

Al analizar los datos de entrenamiento (ver Tabla 21) la desviacion estdndar para cada una de
las caracteristicas se observan valores altos con respecto a su valor promedio, lo que indica que
cada caracteristica no se encuentra concentrada en un rango especifico, sino mas bien

distribuida en un amplio rango de valores (ver Figura 11).
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Figura 11. Distribucion de datos de entrenamiento mediante diagramas de caja.
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Figura 12. Distribucion de datos de entrenamiento con respecto al tipo de diagndstico: (a) Hidrogeno; (b)

Metano; (c) Etano; (d) Etileno; (e) Acetileno.

En la Figura 12 se aprecia que cada tipo de gas analizado corresponde a la respuesta de
diagnostico de falla presentada en la normativa IEEE C57.104-2019 (ver Figura 4), por tal
motivo los datos analizados son validos para la implementacion de aprendizaje automatico para

la deteccion de anomalias en transformadores de potencia.

Mediante el uso de una matriz de correlacion se puede observar la relacion para las variables

numéricas analizadas para los 5 tipos de gases de entrenamiento (ver Figura 13).
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Figura 13. Matriz de correlacion de datos de entrenamiento (Mapa de calor).

Se encuentra que hay una alta correlacion (cercana a 1) entre los pares de caracteristicas CH4 —
C>Hs, CHs — C2Hs y C2 Hs — C2He y una buena correlacion de todos los gases con el hidrogeno
H2. Esto indica que probablemente no todas las caracteristicas resultaran igualmente relevantes

al momento de elegir la categoria a la que pertenece cada dato.

2.5.2. Etapa 2 (Entrenamiento)

Validacion cruzada

Teniendo en cuenta el tamafio limitado del set de entrenamiento, se optd por usar el enfoque de
validacion cruzada para evitar sobreajuste (overfitting). De igual forma, para cada modelo se
realizd un proceso sistematico de seleccion de los hiperpardmetros que arrojaban el mejor

desempefio posible (recall) para cada categoria.

Para el proceso de validacion cruzada, mediante la librearia Sklearn se utiliza el método Kfold,
tomando en cuenta los 128 datos de entrenamiento que se divide en cinco partes iguales para
su respectivo entrenamiento y validacion aleatoria, de manera de poder incrementar el set de

datos de entrenamiento limitado por la investigacion.
Pre-procesamiento
Antes de realizar el entrenamiento de los datos se realiza un pre-procesamiento por

estandarizacion y escalamiento debido al set de datos desbalanceados y de diferentes valores.
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Estandarizado

Estandarizar las caracteristicas eliminando la media y escalando a la varianza unitaria, la

puntuacion estandar de una muestra x se calcula mediante la ecuacion 4:

7= (4)

N

donde u es la media de las muestras de entrenamiento o cero si with mean=False y s es la

desviacion estandar de las muestras de entrenamiento o uno si with_std=False.

El centrado y el escalado se realizan de forma independiente en cada caracteristica calculando
las estadisticas relevantes en las muestras del conjunto de entrenamiento. La media y la

desviacion estandar se almacenan para ser utilizados en datos posteriores utilizando transform.
Escalado

En la base de datos de entrenamiento se realiza el preprocesamiento de estandarizacion y
escalamiento. Una estandarizacion alternativa es escalar las caracteristicas para que se
encuentren entre un valor minimo y un maximo dado (en la préctica se usan los intervalos [—1,1]
y [0,1]) para que el valor absoluto maximo de cada variable se escale al tamafio de la unidad.

Esto se consigue mediante el modulo sklearn y su método MinMaxScaler.

La formula explicita que utiliza MinMaxScaler para escalar un vector X es mediante las

ecuaciones 5y 6, siendo los valores min y max los valores de entrada entre los que queremos

escalar X:
_ X—min (X)
XStd ~ max(X)-min X) (5)
Xescatado = Xsta * (max — min) + min (6)

Donde Xstd esta escalado entre 0 y 1 luego Xescalado se pone para que esté escalado en el

intervalo [min,max] deseado.
Red neuronal artificial

Mediante el pre-procesamiento realizado con el set de entrenamiento estandarizado y
escalonado se procede a utilizar los siguientes parametros mediante el uso de la libreria

Sklearn.neural network importando la extension MLPClassifier (ver Tabla 22).

Modelo implementado:
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Tabla 22. Parametros utilizados para entrenamiento de la RNA.

MLPClassifier
solver adam
learning_rate constant
learning_rate init 0,001
hidden layer sizes (4,3)
max_iter 5000
random_state 1

El modelo implementado es un clasificador de perceptrén multicapa que utiliza un optimizador
estocastico denominado adam con una tasa de aprendizaje constante, el valor de 0,001 es la tasa
de aprendizaje inicial utilizado para el optimizador estocastico adam. Ademas, se utiliza 4
neuronas para el entrenamiento con 3 capas ocultas con un nimero maximo mencionados en la

pagina de sklearn de iteraciones de 5 000 mediante numeros aleatorios de 1.

Red neuronal 1 con entrenamiento estandarizado

60
50
40
= ED
=
20
10
0
1 2 3 4
Predicted label
Figura 14. Matriz de correlacion RNA de datos de entrenamiento (Mapa de calor)
Tabla 23. Resultados por categorias utilizando redes neuronales con entrenamiento estandarizado.
Recall categoria 1: 95,00%
Recall categoria 2: 39,00%
Recall categoria 3: 00,00%
Recall categoria 4: 98,00%

El desempefio conseguido no es para nada bueno, y esto se debe a que los "features" se
encuentran muy dispersos (su desviacion estdndar es muy alta). Importante notar que logra
clasificar muy bien las categorias 1 y 4, para las que se tienen mas datos de entrenamiento.
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Red neuronal 2 con entrenamiento escalado
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Figura 15. Matriz de correlacion RNA de datos de entrenamiento (Mapa de calor).
Tabla 24. Resultados por categorias utilizando redes neuronales con entrenamiento escalado.
Recall categoria 1: 69,00%
Recall categoria 2: 00,00%
Recall categoria 3: 00,00%
Recall categoria 4: 100,00%

El entrenamiento es muy similar al de la primera red neuronal (aunque ligeramente inferior).

Bosques aleatorios

Para el aprendizaje automadtico supervisado mediante bosques aleatorios, se hace uso del

clasificador de Sklearn llamado RandomForestClassifier que contiene hiperparametros para el

entrenamiento mediante nimero de estimadores y un maximo nimero de caracteristicas.

Modelo implementado:

Tabla 25. Parametros utilizados para entrenamiento de bosques aleatorios.

RandomForestClassifier

RepeatedStratifiedKFold

random_state

123

n_splits

5

n stimators

18

n_repeats

3

max_features

2

random_state

4

La clasificacion mediante bosques aleatorios se obtiene mediante un valor constante para la

aleatoriedad para que no cambie con cada ejecucion del algoritmo, en este caso colocamos el
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valor 123, el mejor desempeiio se encontré implementando 18 arboles con 2 caracteristicas
evaluadas para la clasificacion con los 5 tipos de gases. Ademads, realizamos una validacién
cruzada de los datos partiendo en 5 grupos, repetir 3 veces el entrenamiento escogiendo 4

grupos aleatorios.

En la Figura 16 se muestra la matriz de correlacion de entrenamiento y en la Figura 19 la matriz
de correlacion de prueba, la clasificacion de entrenamiento se realiza de manera correcta con

un 100 % de concentracion de resultados.

&0
50
40

2

" £

e
20
10
0

1 2 3 4
Predicted label
Figura 16.  Matriz de confusion de datos de entrenamiento.

Tabla 26. Resultados por categorias utilizando entrenamiento supervisado con bosques aleatorios.
Recall categoria 1: 100,00%
Recall categoria 2: 100,00%
Recall categoria 3: 100,00%
Recall categoria 4: 100,00%

Como resultado vemos que todas las categorias fueron entrenadas correctamente mediante la

implementacidon de entrenamiento supervisado de bosques aleatorios.
2.5.3. Etapa 3 (Validacion)

La etapa de validacion se realiza mediante la implementacion de datos de pruebas recolectadas
mediante articulos cientificos, el objetivo es encontrar el desempefio de resultados arrojados

por los algoritmos de aprendizaje entrenados en la etapa 2.
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2.5.3.1. Datos de prueba

La base de datos recolectada contempla 64 datos de prueba adquiridos en los siguientes articulos

publicados [26] y [30].

Tabla 27. Datos de prueba.

N.° H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 DIAGNOSTICO CLASE
(ppm) (ppm) (ppm) (ppm) (ppm) N.°

1 21,00 34,00 5,00 47,00 62,00 | Descarga de alta energia 1

2 1 607,00 615,00 80,00 916,00 1 294,00 | Descarga de alta energia 1

3 127,00 107,00 11,00 154,00 224,00 | Descarga de alta energia 1

4 60,00 40,00 6,90 110,00 70,00 | Descarga de alta energia 1

5 34,45 21,30 3,19 45,00 19,62 | Descarga de alta energia 1

6 86,00 30,00 10,00 35,00 29,00 | Descarga de alta energia 1

7 59,30 41,00 9,90 111,00 70,00 | Descarga de alta energia 1

8 469,00 147,00 12,50 265,00 520,00 | Descarga de alta energia 1

9 980,00 73,00 58,00 12,00 0,01 | Descarga de baja energia 2
10 980,00 73,00 58,00 12,00 0,01 | Descarga de baja energia 2
11 260,00 3,00 18,00 2,00 0,01 | Descarga de baja energia 2
12 586,00 19,00 77,00 6,00 0,01 | Descarga de baja energia 2
13 180,85 0,50 0,23 0,18 0,00 | Descarga de baja energia 2
14 239,00 27,50 5,50 25,50 85,00 | Descarga de baja energia 2
15 56,00 5,50 92,00 34,50 27,50 | Descarga de baja energia 2
16 30,00 22,00 14,00 4,10 0,10 | Estado normal 3
17 2,90 2,00 1,50 0,30 0,10 | Estado normal 3
18 120,00 17,00 32,00 4,00 23,00 | Estado normal 3
19 14,70 3,70 10,50 2,70 0,20 | Estado normal 3
20 33,00 26,00 6,00 53,00 0,20 | Estado normal 3
21 12,00 8,00 40,00 5,00 0,01 | Estado normal 3
22 269,00 1 081,00 347,00 1 725,00 25,00 | Sobrecalentamiento 4
23 10,00 10,00 8,00 1,00 0,01 | Sobrecalentamiento 4
24 4,00 99,00 82,00 4,20 0,10 | Sobrecalentamiento 4
25 50,00 100,00 51,00 305,00 9,00 | Sobrecalentamiento 4
26 30,80 149,00 47,90 146,00 0,10 | Sobrecalentamiento 4
27 27,00 136,00 46,90 131,00 0,10 | Sobrecalentamiento 4
28 181,00 262,00 41,00 28,00 0,01 | Sobrecalentamiento 4
29 173,00 334,00 172,00 812,50 37,70 | Sobrecalentamiento 4
30 27,00 90,00 42,00 63,00 0,20 | Sobrecalentamiento 4
31 86,00 187,00 136,00 363,00 0,01 | Sobrecalentamiento 4
32 10,00 24,00 372,00 24,00 0,01 | Sobrecalentamiento 4
33 30,40 117,00 4420 138,00 0,10 | Sobrecalentamiento 4
34 200,00 700,00 250,00 740,00 1,00 | Sobrecalentamiento 4
35 16,00 25,00 19,00 39,00 0,01 | Sobrecalentamiento 4
36 22,00 40,00 36,00 6,00 1,00 | Sobrecalentamiento 4
37 1 770,00 3 630,00 1 070,00 8 480,00 78,00 | Sobrecalentamiento 4
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38 14,00 237,00 92,00 470,00 0,01 | Sobrecalentamiento 4
39 157,00 127,00 34,00 96,00 0,01 | Sobrecalentamiento 4
Fuente: [26].

Tabla 28. Datos de prueba.

N.° H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 DIAGNOSTICO CLASE
(ppm) (ppm) (ppm) (ppm) (ppm) N.°
1 293,00 50,00 13,00 115,00 120,00 | Descarga de alta energia 1
2 443,00 85,00 9,50 103,00 174,00 | Descarga de alta energia 1
3 35,00 25,00 0,00 23,00 22,00 | Descarga de baja energia 2
4 980,00 73,00 58,00 12,00 0,00 | Descarga de baja energia 2
5 160,00 90,00 27,00 17,00 5,00 | Descarga de baja energia 2
6 176,00 206,00 47,70 75,70 68,70 | Descarga de baja energia 2
7 565,00 93,00 34,00 47,00 0,00 | Descarga de baja energia 2
8 150,00 53,00 34,00 20,00 0,00 | Descarga de baja energia 2
9 10,00 4,00 3,00 33,00 6,00 | Estado normal 3
10 14,70 3,80 10,50 2,70 0,20 | Estado normal 3
11 6,70 10,00 11,00 71,00 3,90 | Estado normal 3
12 0,33 0,26 0,04 0,27 0,00 | Estado normal 3
13 73,00 520,00 140,00 1 200,00 6,00 | Sobrecalentamiento 4
14 15,00 125,00 29,00 574,00 7,00 | Sobrecalentamiento 4
15| 2844,00 | 8517,00 | 4422,00 | 10 196,00 39,00 | Sobrecalentamiento 4
16 8,00 631,00 254,00 2 020,00 39,00 | Sobrecalentamiento 4
17 42,00 97,00 157,00 600,00 0,00 | Sobrecalentamiento 4
18 120,00 120,00 33,00 84,00 0,55 | Sobrecalentamiento 4
19 117,00 357,00 92,00 468,00 4,00 | Sobrecalentamiento 4
20 766,00 993,00 116,00 665,00 4,00 | Sobrecalentamiento 4
21 5,00 217,00 69,00 523,00 6,00 | Sobrecalentamiento 4
22 80,00 153,00 42,00 276,00 18,00 | Sobrecalentamiento 4
23 16,00 237,00 92,00 470,00 0,00 | Sobrecalentamiento 4
24 0,00 434,00 226,00 387,00 0,00 | Sobrecalentamiento 4
25 86,00 110,00 18,00 92,00 7,40 | Sobrecalentamiento 4
Fuente: [30].
Tabla 29. Distribucién de datos por categorias de validacion de resultados
DIAGNOSTICO H2 CH4 C2He6 C2H4 C2H2
Descarga Alta Energia 10 10 10 10 10
Descarga Baja Energia 13 13 13 13 13
Estado Normal 10 10 10 10 10
Sobrecalentamiento 31 31 31 31 31

La validaciéon de resultados mediante los datos de prueba (ver Tabla 29) para cada
entrenamiento realizado en la etapa 2, se visualiza los siguientes resultados:
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Validacion de red neuronal 1 con entrenamiento estandarizado

True label

Pradicted label

Figura 17. Matriz de correlacion RNA de datos de prueba (Mapa de calor).

Tabla 30. Resultados de validacion por categorias.
Recall categoria 1: 100,00%
Recall categoria 2: 46,20%
Recall categoria 3: 00,00%
Recall categoria 4: 100,00%

La validacion de resultados aplicando redes neuronales con datos estandarizados tiene buenos

resultados para las categorias 1 y 4 debido a la gran mayoria de datos utilizados para esa

categoria en el entrenamiento (ver Figura 17 y Tabla 30).

Validacion de red neuronal 2 con entrenamiento escalado

5
20

15

True label

10

Predicted label

Figura 18. Matriz de correlacion RNA de datos de prueba (Mapa de calor).
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Tabla 31. Resultados de validacion por categorias

Recall categoria 1: 80,00%
Recall categoria 2: 00,00%
Recall categoria 3: 00,00%
Recall categoria 4: 100,00%

De igual manera que en el primer caso se logra obtener un mejor resultado de respuestas para
la categoria 1 y 2, es evidente que se va tener los mismos resultados debido a la escasez de

AGD con estados 2 y 3 (ver Figura 18 y Tabla 31).

Validacion por bosques aleatorios

Tue label

Predicted label

Figura 19. Matriz de confusion de datos de validacion de resultados.

Los resultados de recall alcanzados por el algoritmo de entrenamiento frente a los datos de

prueba presentan mejores resultados frente a las dos redes neuronales vistos anteriormente.

Tabla 32. Resultados de validacion por categorias.
Recall categoria 1: 100,00%
Recall categoria 2: 76,90%
Recall categoria 3: 60,00%
Recall categoria 4: 96,80%

El proceso de validacion se realiza con el mejor algoritmo de aprendizaje automatico, para el
caso de estudio se obtiene mejores resultados aplicando el método de bosques aleatorios como

se observa en la Figura 19 y Tabla 32.
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2.6. Conclusiones Capitulo II

La presente propuesta desarrolla un algoritmo de aprendizaje automatico para la
corroboracion y comparacion de resultados de anélisis de gases disueltos, el proceso se
compone por tres etapas, la primera es la implementacion donde se analiza los datos de
pruebas AGD recolectadas, la segunda etapa contempla el entrenamiento de los datos
recolectados y la tercera etapa valida el entrenamiento obtenido mediante datos de

prueba para observar el desempefio de cada entrenamiento.

Se utiliza para esta investigacion el entrenamiento de 128 datos de andlisis de gases
disueltos AGD adquiridos mediante revistas cientificas, mediante el uso de aprendizaje
automatico como redes neuronales y bosques aleatorios, cada proceso es validado con
64 datos de prueba adquiridos de articulos publicados, debido al numero reducido de
datos se implementa la validacion cruzada para obtener el mejor desempeno de
entrenamiento para cada caso, si bien es cierto no se conté6 con muchos datos para el
entrenamiento, se pudo evidenciar que para los datos de prueba y ensayos, presenta en
la mayoria de sus respuestas el mejor resultado con minimas cantidades de error de
diagnostico, ademas, observamos que para las categorias de estado 1 y 4 en cualquiera
de los tres aprendizajes logra acertar con mayor precision y es debido a que cuenta con

la mayoria de datos de entrenamiento.

El mejor desempefio obtenido mediante el entrenamiento y el proceso de validacion de
resultados por datos de prueba se obtiene implementando aprendizaje supervisado por
bosques aleatorios, debido a que este algoritmo tiene mejor entrenamiento al trabajar
con pocos datos, comparados con otros métodos como los de redes neuronales que
necesitan mayores cantidades de datos por variable para entrenar, el proceso realizado
tiene buenos resultados de validacion, los cuales son utilizados para el siguiente capitulo
de andlisis de resultados implementando datos de pruebas AGD de los transformadores

de potencia de la subestacion Novacero.
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CAPITULO III. APLICACION Y/O VALIDACION DE LA PROPUESTA

3.1. Resultados de entrenamiento

Mediante las técnicas de entrenamiento aplicadas en el capitulo 2 para los datos de
entrenamiento y prueba, se ha realizado 3 diferentes algoritmos de entrenamiento midiendo el
nivel de desempefio (recall) para entrenamiento y prueba, destacando el mejor resultado para la
implementacion de aprendizaje supervisado por medio de bosques aleatorios que tiene los

mejores resultados para esta investigacion (ver Tabla 33).

Tabla 33. Resultados de validacion por algoritmos de entrenamiento.
ESTADO RECALL
Red neuronal 1 Red neuronal 2 Bosques aleatorios

Entrenamiento | Prueba | Entrenamiento | Prueba | Entrenamiento | Prueba
1 95% 100% 69% 80% 100% 100%
2 39% 46% 0% 0% 100% 77%
3 0% 0% 0% 0% 100% 60%
4 98% 100% 100% 100% 100% 97%

En base a los tres entrenamientos obtenidos se procede a mostrar los resultados de diagnostico

de falla arrojados para cada uno de ellos mediante la siguiente tabla comparativa (ver Tabla 34).

Tabla 34. Resultados de diagnéstico con datos de prueba utilizando algoritmos de entrenamiento.
- o
- -
= | = g
(@) V4 V4 S o}
N.o H, CH, CH, CH, C.H, DIAGNOSTICO i =N = =1~
= = <
@l z|z |84
al a =
<
= =
& &
1 21 34 5 47 62 Des. Alta Energia 1 1 1 1
2 1 607,00 615 80 916 1 294,00 Des. Alta Energia 1 1 1 1
3 127 107 11 154 224 Des. Alta Energia 1 1 1 1
4 60 40 6,9 110 70 Des. Alta Energia 1 1 1 1
5 34,45 21,3 3,19 45 19,62 Des. Alta Energia 1 1 4 1
6 86 30 10 35 29 Des. Alta Energia 1 1 4 1
7 59,3 41 9,9 111 70 Des. Alta Energia 1 1 1 1
8 469 147 12,5 265 520 Des. Alta Energia 1 1 1 1
9 980 73 58 12 0,01 Des. Baja Energia 2 2 1 2
10 980 73 58 12 0,01 Des. Baja Energia 2 2 1 2
11 260 3 18 2 0,01 Des. Baja Energia 2 2 4 2
12 586 19 77 6 0,01 Des. Baja Energia 2 2 4 2
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— ~

212,83

2| 8|8 |2z

N.° H, CH, CH, CH, C:H, DIAGNOSTICO = 2| 2|28

2122 |g%

a | a =

B |

13 180,85 0,5 0,23 0,18 0 Des. Baja Energia 2 1 4 2
14 239 27,5 5,5 25,5 85 Des. Baja Energia 2 1 1 1
15 56 5,5 92 34,5 27,5 Des. Baja Energia 2 1 4 1
16 30 22 14 4,1 0,1 Estado Normal 3 4 4 3
17 29 2 1,5 0,3 0,1 Estado Normal 3 4 4 1
18 120 17 32 4 23 Estado Normal 3 1 4 2
19 14,7 3,7 10,5 2,7 0,2 Estado Normal 3 4 4 3
20 33 26 6 53 0,2 Estado Normal 3 4 4 3
21 12 8 40 5 0,01 Estado Normal 3 4 4 4
22 269 1 081,00 347 1725,00 25 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
23 10 10 8 1 0,01 Sobrecalentamiento 4 4 4 3
24 4 99 82 42 0,1 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
25 50 100 51 305 9 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
26 30,8 149 47,9 146 0,1 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
27 27 136 46,9 131 0,1 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
28 181 262 41 28 0,01 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
29 173 334 172 812,5 37,7 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
30 27 90 42 63 0,2 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
31 86 187 136 363 0,01 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
32 10 24 372 24 0,01 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
33 30,4 117 44,2 138 0,1 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
34 200 700 250 740 1 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
35 16 25 19 39 0,01 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
36 22 40 36 6 1 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
37 1770,00 3 630,00 1 070,00 8 480,00 78 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
38 14 237 92 470 0,01 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
39 157 127 34 96 0,01 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
40 293 50 13 115 120 Des. Alta Energia 1 1 1 1
41 443 85 9,5 103 174 Des. Alta Energia 1 1 1 1
42 35 25 0 23 22 Des. Baja Energia 2 1 4 2
43 980 73 58 12 0 Des. Baja Energia 2 2 1 2
44 160 90 27 17 5 Des. Baja Energia 2 4 4 2
45 176 206 47,7 75,7 68,7 Des. Baja Energia 2 1 1 1
46 565 93 34 47 0 Des. Baja Energia 2 2 4 2
47 150 53 34 20 0 Des. Baja Energia 2 4 4 2
48 10 4 3 33 6 Estado Normal 3 4 4 3
49 14,7 3.8 10,5 2,7 0,2 Estado Normal 3 4 4 3
50 6,7 10 11 71 39 Estado Normal 3 4 4 3
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51 0,33 0,26 0,04 0,27 0 Estado Normal 3 4 4 2
52 73 520 140 1200 6 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
53 15 125 29 574 7 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
54 2 844,00 8517,00 4422,00 10 196,00 39 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
55 8 631 254 2 020,00 39 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
56 42 97 157 600 0 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
57 120 120 33 84 0,55 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
58 117 357 92 468 4 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
59 766 993 116 665 4 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
60 5 217 69 523 6 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
61 80 153 42 276 18 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
62 16 237 92 470 0 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
63 0 434 226 387 0 Sobrecalentamiento 4 4 4 4
64 86 110 18 92 7.4 Sobrecalentamiento 4 4 4 4

Mediante la Tabla 34, se puede evidenciar el nimero de aciertos por parte de los algoritmos
programados, dando como resultado 17 falsos aciertos (color amarillo) por parte de la red
neuronal 1, 25 falsos aciertos (color azul) por la red neuronal 2 y 8 falsos aciertos (color verde)
por el método de arboles aleatorios, este ultimo algoritmo mejor entrenado se utilizé para la
interpretacion de gases disueltos para la deteccion de anomalias en transformadores de potencia

de la subestacion Novacero.

3.2. Resultados aplicando método de triangulo de Duval a datos de prueba

Mediante el uso de tres gases clave como el etano, etileno y acetileno, se grafico los siguientes
puntos de falla (ver Figura 20) mediante el uso de tridngulo de Duval con los datos de prueba
de la Tabla 27 y 28, se realizé una comparacion de resultados acorde al estado de cada prueba

AGD (ver Tabla 35).

Tabla 35. Resultados de diagnéstico con datos de prueba utilizando algoritmos de entrenamiento.
BOS E TRIANGULO DE DUVAL
N | om CHs | GHs | GHs | CH: DIAGNOSTICO Estapo |, BOSQUE |
% CH4 % C2H4 % C2H2 FALLA
1 21 34 5 47 62 Des. Alta Energia 1 1 23,8 32,9 43,4 D2
2 1607 615 80 916 1294 Des. Alta Energia 1 1 21,8 32,4 45,8 D2
3 127 107 11 154 224 Des. Alta Energia 1 1 22,1 31,8 46,2 D2
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TRIANGULO DE DUVAL

Ne H: CH4 C:H¢ C:Hy4 C:H: DIAGNOSTICO ESTADO AI?];)AS"?(?REIO
% CH4 % C2H4 % C2H2 FALLA

4 60 40 6,9 110 70 Des. Alta Energia 1 1 18,2 50 31,8 D2
5 34,45 21,3 3,19 45 19,62 Des. Alta Energia 1 1 24,8 52,4 22,8 DT
6 86 30 10 35 29 Des. Alta Energia 1 1 31,9 37,2 30,9 D2
7 59,3 41 9,9 111 70 Des. Alta Energia 1 1 18,5 50 31,5 D2
8 469 147 12,5 265 520 Des. Alta Energia 1 1 15,8 28,4 55,8 D2
9 980 73 58 12 0,01 Des. Baja Energia 2 2 85,9 14,1 0 Tl
10 980 73 58 12 0,01 Des. Baja Energia 2 2 85,9 14,1 0 Tl
11 260 3 18 2 0,01 Des. Baja Energia 2 2 59,9 39,9 0,2 T2
12 586 19 77 6 0,01 Des. Baja Energia 2 2 76 24 0 T2
13 180,85 0,5 0,23 0,18 0 Des. Baja Energia 2 2 73,5 26,5 0 T2
14 239 27,5 55 25,5 85 Des. Baja Energia 2 1 19,9 18,5 61,6 Dl
15 56 5,5 92 34,5 27,5 Des. Baja Energia 2 1 8,1 51,1 40,7 D2
16 30 22 14 4,1 0,1 Estado Normal 3 3 84 15,6 0,4 N/A
17 2,9 2 1,5 0,3 0,1 Estado Normal 3 1 833 12,5 42 N/A
18 120 17 32 4 23 Estado Normal 3 2 38,6 9,1 52,3 N/A
19 14,7 3,7 10,5 2,7 0,2 Estado Normal 3 3 56,1 40,9 3 N/A
20 33 26 6 53 0,2 Estado Normal 3 3 32,8 66,9 0,3 N/A
21 12 8 40 5 0,01 Estado Normal 3 4 61,5 384 0,1 N/A
22 269 1081 347 1725 25 Sobrecalentamiento 4 4 38,2 60,9 0,9 T3
23 10 10 8 1 0,01 Sobrecalentamiento 4 3 90,8 9,1 0,1 Tl
24 4 99 82 4,2 0,1 Sobrecalentamiento 4 4 95,8 4,1 0,1 Tl
25 50 100 51 305 9 Sobrecalentamiento 4 4 242 73,7 2,2 T3
26 30,8 149 479 146 0,1 Sobrecalentamiento 4 4 50,5 49,5 0 T2
27 27 136 46,9 131 0,1 Sobrecalentamiento 4 4 50,9 49 0 T2
28 181 262 41 28 0,01 Sobrecalentamiento 4 4 90,3 9,7 0 Tl
29 173 334 172 812,5 37,7 Sobrecalentamiento 4 4 28,2 68,6 32 T3
30 27 90 42 63 0,2 Sobrecalentamiento 4 4 58,7 41,1 0,1 T2
31 86 187 136 363 0,01 Sobrecalentamiento 4 4 34 66 0 T3
32 10 24 372 24 0,01 Sobrecalentamiento 4 4 50 50 0 T2
33 30,4 117 442 138 0,1 Sobrecalentamiento 4 4 459 54,1 0 T3
34 200 700 250 740 1 Sobrecalentamiento 4 4 48,6 51,4 0,1 T3
35 16 25 19 39 0,01 Sobrecalentamiento 4 4 39,1 60,9 0 T3
36 22 40 36 6 1 Sobrecalentamiento 4 4 85,1 12,8 2,1 Tl
37 1770 3630 1070 8480 78 Sobrecalentamiento 4 4 29,8 69,6 0,6 T3
38 14 237 92 470 0,01 Sobrecalentamiento 4 4 33,5 66,5 0 T3
39 157 127 34 96 0,01 Sobrecalentamiento 4 4 56,9 43 0 T2
40 293 50 13 115 120 Des. Alta Energia 1 1 17,5 40,4 42,1 D2
41 443 85 9,5 103 174 Des. Alta Energia 1 1 23,5 28,5 48,1 D2
42 35 25 0 23 22 Des. Baja Energia 2 2 35,7 32,9 31,4 D2
43 980 73 58 12 0 Des. Baja Energia 2 2 85,9 14,1 0 Tl
44 160 90 27 17 5 Des. Baja Energia 2 2 80,4 15,2 4,5 DT
45 176 206 47,7 75,7 68,7 Des. Baja Energia 2 1 58,8 21,6 19,6 D1
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) BOSQUE TRIANGULO DE DUVAL
Ne H, CH4 C:H¢ C:Hy4 C:H: DIAGNOSTICO ESTADO ALEATORIO
% CH4 % C2H4 % C2H2 FALLA

46 565 93 34 47 0 Des. Baja Energia 2 2 66,4 33,6 0 T2
47 150 53 34 20 0 Des. Baja Energia 2 2 72,6 27,4 0 T2
48 10 4 3 33 6 Estado Normal 3 3 9,3 76,7 14 N/A
49 14,7 38 10,5 A7 02 Estado Normal 3 3 56,7 40,3 3 N/A
50 6,7 10 11 71 3,9 Estado Normal 3 3 11,8 83,6 4,6 N/A
51 0,33 0,26 0,04 0,27 0 Estado Normal 3 2 49,1 50,9 0 N/A
52 73 520 140 1200 6 Sobrecalentamiento 4 4 30,1 69,5 0,3 T3
53 15 125 29 574 7 Sobrecalentamiento 4 4 17,7 81,3 1 T3
54 2844 8517 4422 10196 39 Sobrecalentamiento 4 4 45.4 54,4 0,2 T3
55 8 631 254 2020 39 Sobrecalentamiento 4 4 23,5 75,1 1,4 T3
56 42 97 157 600 0 Sobrecalentamiento 4 4 13,9 86,1 0 T3
57 120 120 33 84 0,55 Sobrecalentamiento 4 4 58,7 41,1 0,3 T2
58 117 357 92 468 4 Sobrecalentamiento 4 4 43,1 56,5 0,5 T3
59 766 993 116 665 4 Sobrecalentamiento 4 4 59,7 40 0,2 T2
60 5 217 69 523 6 Sobrecalentamiento 4 4 29,1 70,1 0,8 T3
61 80 153 42 276 18 Sobrecalentamiento 4 4 342 61,7 4 T3
62 16 237 92 470 0 Sobrecalentamiento 4 4 33,5 66,5 0 T3
63 0 434 226 387 0 Sobrecalentamiento 4 4 52,9 47,1 0 T2
64 86 110 18 92 7.4 Sobrecalentamiento 4 4 52,5 43,9 3,5 T2

100

Figura 20.  Triangulo de Duval con los resultados de prueba.

En la Figura 20 se observé que hay mayor cantidad de concentracion de etileno que corresponde

a sobrecalentamientos, recordemos que la mayoria de datos de prueba tienen un estado 4 que
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significa sobrecalentamiento y engloba las temperaturas (T1, T2 y T3), seguida con varias pocas
concentraciones de acetileno que corresponde a descargas de alta energia (D2) y un minimo de

concentracion de metano correspondiente a una fallade baja energia (D1).

De esta manera se obtiene un aprendizaje automatico para la deteccion de anomalias en
transformadores de potencia, corroborando los resultados obtenidos por pruebas AGD
introducidas en el algoritmo capaz de realizar una comparativa de resultado implementando la

normativa IEEE C57.104-2019.

3.3. Interpretacion de AGD en transformadores de potencia de la subestacion Novacero

Mediante los archivos de pruebas AGD que dispone la subestacion Novacero de sus tres
transformadores en patio se recolecta seis pruebas de analisis de gases disueltos para cada

transformador de potencia obteniendo los siguientes datos (ver Tabla 36).

Tabla 36. Resultados de analisis de gases disueltos de transformadores de potencia subestacion Novacero.
TRANSFORMA | NUMERO EMPRESA FECHA
DOR DE TOMA DE DE H2 CH4 | C2H6 | C2H4 | C2H2 co TGDC
S/E MUESTRA MUESTRA | ANALISIS | (ppm) | (ppm) | (ppm) | (ppm) | (ppm) | (ppm) | (ppm)
NOVACERO

T_60MVA 1 Inedyc 13/5/2016 10 5 3 1 0 107 126
138KV

- 2 Inedyc 28/9/2017 12 6 2 6 3 104 131

3 MS 3/2/2018 20 7 2 9 6 113 157

4 MS 2/3/2018 20 7 2 9 4 133 175

5 SSEI 23/6/2018 26 10 1 9 3 179 228

6 SertinLab 26/10/2019 21 4 0 5 0 175 205

T_20MVA 1 Tnedyc 13/5/2016 29 6 0 0 0 246 281
18KV

- 2 Inedyc 28/9/2017 13 3 2 2 2 263 281

3 MS 3/2/2018 10 5 2 2 2 226 191

4 MS 2/3/2018 10 5 2 2 2 182 191

5 SSEI 15/6/2018 6 4 0 3 0 246 259

6 SertinLab 26/10/2019 5 4 0 6 0 235 250

T_20MVA 1 Tnedyc 12/5/2016 26 7 0 1 0 195 229
13,8KV

- 2 Inedyc 28/9/2017 5 1 2 1 2 163 169

3 MS 3/2/2018 10 5 2 2 2 180 190

4 MS 2/3/2018 10 5 2 2 2 180 190

5 SSEI 15/6/2018 5 2 0 0 0 271 278

6 SertinLab 26/10/2019 3 2 0 1 0 379 385

Los datos de AGD son analizados mediante tendencias de comportamiento de los gases
combustibles presentes, cada transformador tiene una funcioén especifica en la subestacion
Novacero, cuenta con un autotransformador de 60 MVA de capacidad que alimenta a la barra
principal a nivel de 138 kV donde se derivan a dos transformadores de 20 MV A, el primero es

un transformador de 138/18 kV que alimenta a una carga especial como el horno de arco
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eléctrico (EAF) y el segundo es un transformador de 138/13,8 kV que alimenta cargas
especiales como trenes de laminacion y un horno de refinado de cuchara (LRF), cada uno
alimenta diferentes tipos de carga de manera que su comportamiento interno no es igual, de tal
forma se presenta en las siguientes figuras el comportamiento de los gases combustibles en un

periodo de tendencia desde el 2016 al 2019.

3.3.1. Tendencia de gases (Autotransformador 60 MV A 138 kV)

TENDENCIA DE GASES
(AUTOTRANSFORMADOR 60 MVA 138 kV)

25 \

5 B \
/_/@\ 

13/5/2016 = 28/9/2017 3/2/2018 2/3/2018 23/6/2018 26/10/2019

—H2 10 12 20 20 26 21
CH4 5 6 7 7 10 4
C2H6 3 2 2 2 1 0

e C2H4 1 6 9 9 9 5

e C2H2 0 3 6 4 3 0

FECHA DE ANALISIS AGD

Figura 21.  Tendencia de gases autotransformador 60 MVA 138 kV.

En la Figura 21 se observo la tendencia de los 5 gases analizados por parte de las pruebas AGD
del autotransformador, dentro del cuadro rojo se aprecia los valores maximos de gas en especial
el que esta encerrado en circulo color rojo que llega alcanzar un valor de 6 ppm el gas acetileno
C2H2, el cual no cumple con la normativa IEEE C57.104-2019 de méximo 2 ppm en este gas,

los demads gases no presentan ninguna violacion por parte de la Tabla 1 de la normativa.

Como es de considerase el incremento de gases de la Figura 21, podemos observar en la Figura
22 el comportamiento que tienes los gases combustibles del aceite, se observd que tuvo un
ascenso de gases para el afio 2018 y en el afio 2019 un descenso de los gases, resultando un

crecimiento no exponencial de los gases.
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GASES COMBUSTIBLES
AUTOTRANSFORMADOR (60 MVA 138 kV)

200

— 150
10
50
0 M- S BN U BN N BN MR N e
4 5 6

Gases (ppm
o

1 2 3

Periodo

mH2 mCH4 mC2H6 mC2H4 mC2H2 mCO

Figura 22. Comportamiento de gases combustibles autotransformador 60 MVA 138 kV.

3.3.2. Tendencia de gases (Transformador 20 MVA 138/18 kV)

TENDENCIA DE GASES
TRANSFORMADOR (20 MVA 138/18 kV)

GASES (PPM)
N
o

0 . ——

13/5/2016 = 28/9/2017 @ 3/2/2018 @ 2/3/2018 @ 15/6/2018 26/10/2019

—H2 29 13 10 10 6 5
———CH4 6 3 5 5 4 4

C2H6 0 2 2 2 0 0
e C2H4 0 2 2 2 3 6
e C2H2 0 2 2 2 0 0

FECHA DE ANALISIS AGD

Figura 23.  Tendencia de gases transformador 60 MVA 138/18 kV.

Observamos para la Figura 23 que existe un decremento en la tendencia de gases evaluados del
transformador de potencia que alimenta al horno de arco eléctrico, de manera que cada uno

cumple y esta dentro de los rangos dictados en la Tabla 1 de la normativa IEEE C57.104-2019.
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En la Figura 24 el comportamiento de gases combustibles tiene incrementos y decrementos
durante el tiempo de analisis de la tendencia, como resultado se encuentra estable y con una

disminucion de gases de falla.

GASES COMBUSTIBLES
TRANSFORMADOR (20 MVA 138/18 kV)
300
250
€ 200
% 150
§ 100
()
50
0 I_ -, [ E—— - - -_——
1 2 3 4 5 6

Periodo

mH2 mCH4 mC2H6 mC2H4 mC2H2 mCO

Figura 24. Comportamiento de gases combustibles transformador 20 MVA 138/18 kV.

3.3.3. Tendencia de gases (Transformador 20 MV A 138/13,8 kV)

TENDENCIA DE GASES
TRANSFORMADOR (20 MVA 138/13,8 kV)

30
2 20
P;
0
2 10
(U]
0 ——
12/5/2016 = 28/9/2017 = 3/2/2018  2/3/2018 = 15/6/2018 | 26/10/2019
—H2 26 5 10 10 5 3
——CH4 7 1 5 5 2 2
C2H6 0 2 2 2 0 0
——C2H4 1 1 2 2 0 1
——C2H2 0 2 2 2 0 0

FECHA DE ANALISIS AGD

Figura 25. Tendencia de gases transformador 60 MVA 138/13,8 kV.
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En la Figura 25 se observd un pequefio incremento de gases dentro del cuadro de color rojo,
tendencia que no excede a los valores dictadas en la Tabla 1 de la normativa IEEE C57.104-

2019 y se encuentran en perfecto estado.

En la Figura 26 se observo que hay un incremento del monéxido de carbono CO frente a los
demas gases combustible del transformador, pero se encuentra dentro de los valores de la
normativa, con un valor menor a los 400 ppm, hay que considerar este comportamiento para

los proximos analisis de AGD de los afios posteriores a esta tendencia.

GASES COMBUSTIBLES
TRANSFORMADOR (20 MVA 138/13.8 kV)

0 u_ - - - -

Periodo

mH2 mCH4 mC2H6 m(C2H4 mC2H2 mCO

Figura 26. Comportamiento de gases combustibles transformador 20 MVA 138/13,8 kV.

Tabla 37. Aplicacion de la norma IEEE C57.104-2019 para transformadores de potencia subestacion

Novacero.
TRANSFgRMADO NUI\[/)[ERO ?(/)lvl\j&ESé H2 | cH4 | c2m6 | c2ma | c2m2 02 N2 RE:;‘Z‘/EIZON IEEEZSISJ 104-
S/E NOVACERO MUESTRA | MUESTRA
Tnedyc 13/5/2016 10 5 3 1 0 23601 | 94890 02 Estado normal
Inedyc 28/9/2017 12 6 2 6 3 10282 | 57348 02 No cumple Tabla 1
e MS 3/2/2018 20 7 2 9 6 15000 | 66300 02 No cumple Tabla 1
ErY MS 2/3/2018 20 7 2 9 4 5520 | 40600 0.1 No cumple Tabla 1
SSEI 23/6/2018 26 10 1 9 3 5799 | 51443 0.1 No cumple Tabla 1
SertinLab 26/10/2019 21 4 0 5 0 4525 38675 0,1 Estado normal
inedyc 13/5/2016 29 6 0 0 0 2169 35845 0,1 Estado normal
inedyc 28/9/2017 13 3 2 2 2 13829 57348 0,2 Estado normal
T MS 3/2/2018 10 5 2 2 2 2010 | 13600 02 Estado normal
LSRN MS 2/3/2018 10 5 2 2 2 1420 | 18200 0.1 Estado normal
SSEI 15/6/2018 6 4 0 3 0 12475 | 42948 03 Estado normal
SertinLab 26/10/2019 5 4 0 6 0 19959 | 46981 04 Estado normal
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TRANSFORMADO NUMERO EMPRESA -
R DE TOMA DE H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 02 N2 REE?/%IZON IEEEzgf;'lm_
S/E NOVACERO MUESTRA MUESTRA
Inedyc 12/5/2016 26 7 0 1 0 7858 40785 0,2 Estado normal
Inedyc 28/9/2017 5 1 2 1 2 5670 24345 0,2 Estado normal
T 20MVA_ MS 3/2/2018 10 5 2 2 2 11500 39600 0,3 Estado normal
IEERY MS 2/3/2018 10 5 2 2 2 11500 39600 03 Estado normal
SSEI 15/6/2018 5 2 0 0 0 6146 30069 0,2 Estado normal
SertinLab 26/10/2019 3 2 0 1 0 9421 34272 03 Estado normal

Enla Tabla 37 se observo los resultados de diagndstico mediante la implementacion de la norma
IEEE C57.104-2019, donde cuatro resultados no cumplen con la Tabla 1 de la normativa
(cuadro de color azul), se evaluo los resultados mediante el algoritmo de aprendizaje automatico

de bosques aleatorios para la respectiva corroboracion de los resultados.

Tabla 38. Corroboracion aplicando la norma IEEE C57.104-2019 con el algoritmo de bosques aleatorios

para transformadores de potencia subestacion Novacero.

EQUIPO EMPRESA f&:ﬁgf H2 | CH4 | C2H6 | C2m4 | c2m2 02 N2 RE(';‘Z‘/SZ"’N IEEE C57.104-2019 Afﬁf?&fw

T_60MVA_138KV inedyc 13/5/2016 10 5 3 1 0 [ 23601 94820 0,2 Estado normal 3
inedyc 28/9/2017 12 6 2 6 3 10282 57348 0,2 No cumple Tabla 1 3

MS 3/2/2018 20 7 2 9 6 15000 66300 0,2 No cumple Tabla 1 3

MS 2/3/2018 20 7 2 9 4 5520 40600 0,1 No cumple Tabla 1 3

SSEI 23/6/2018 26 10 1 9 3 5799 51443 0,1 No cumple Tabla 1 3

SertinLab 26/10/2019 21 4 0 5 0 4525 38675 0,1 Estado normal 3

T_20MVA_18KV inedyc 13/5/2016 29 6 0 0 0 2169 35845 0,1 Estado normal 3
inedyc 28/9/2017 13 3 2 2 2 13829 57348 0,2 Estado normal 3

MS 3/2/2018 10 5 2 2 2 2910 13600 0,2 Estado normal 3

MS 2/3/2018 10 5 2 2 2 1420 18200 0,1 Estado normal 3

SSEI 15/6/2018 6 4 0 3 0 | 12475 | 42948 0,3 Estado normal 4

SertinLab 26/10/2019 5 4 0 6 0 19959 46981 0,4 Estado normal 4

T_20MVA_13.8KV | inedyc 12/5/2016 | 26 7 0 1 0 7858 | 40785 0,2 Estado normal 3
inedyc 28/9/2017 5 1 2 1 2 5670 24345 0,2 Estado normal 4

MS 3/2/2018 10 5 2 2 2 11500 39600 0,3 Estado normal 3

MS 2/3/2018 10 5 2 2 2 11500 39600 0,3 Estado normal 3

SSEI 15/6/2018 5 2 0 0 0 6146 30069 0,2 Estado normal 3

SertinLab 26/10/2019 3 2 0 1 0 9421 34272 0,3 Estado normal 4

Mediante la implementacion del algoritmo de bosques aleatorios para cada prueba de AGD de
los transformadores de potencia de la subestacion Novacero, se presenta los siguientes

resultados como se aprecia en la Tabla 38 y se visualiza el comportamiento en la Figura 27.
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DIAGNOSTICO CON BOSQUES ALEATORIOS

5
4
4
3
8
2 3
5 2
w
2
1
1
0
2016 2017 2018 2018 2018 2019
BT _G60MVA_138KV 3 3 3 3 3 3
ET_20MVA_18KV 3 3 3 3 4 4
mT_20MVA_13,8KV 3 4 3 3 3 4
PERIODO DE PRUEBAS AGD
Figura 27. Diagnostico de estados de AGD mediante el algoritmo de bosques aleatorios.

Como se visualiza en la Figura 27 el comportamiento de estados se mantiene en su mayoria un
diagnodstico 3 que corresponde al estado normal del transformador, mediante la normativa IEEE
(C57.104-2019 los resultados mostrados en la Tabla 38 presentan la mayoria de resultados un
estado normal de operacion excepto para cuatro resultados para el autotransformador de 60
MVA, para lo cual se analiza mediante el algoritmo de bosques aleatorios para esos casos,
dando como resultado un estado normal de los resultados, ademas el diagnostico de posibles
sobrecalentamientos para el afio 2019 por parte de los transformadores de potencia de 20 MVA
por parte del algoritmo, pero se encuentran dentro del rango de estado normal por parte de la

normativa implementada.
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3.4. Conclusiones Capitulo I1T

La normativa IEEE C57.104-2019 presenta una nueva metodologia para la
interpretacion de andlisis de gases disueltos muy diferente al publicado en el afio 2008,
el presente trabajo utiliza la actual normativa mediante la cual cuatro resultados no se
encuentran dentro de la tabla de condicion normal, mediante la implementacion del
algoritmo de bosques aleatorios se pudo observar que corresponde a un estado normal

de operacion del transformador.

La desventaja de la nueva normativa utilizada para este trabajo se debe a que se necesita
varias pruebas de andlisis de gases disueltos para ser interpretadas por las tablas de la
normativa actual, proceso que conlleva un gasto econdmico y tiempo para la
interpretacion de resultados, la implementacion del aprendizaje automatico trata de

cambiar la problematica de realizar mas pruebas AGD y dar un diagnéstico mas rapido.

Mediante el andlisis realizado implementando el algoritmo de bosques aleatorios se
pudo evidenciar que para los datos obtenidos de la subestacion eléctrica Novacero
presenta posibles sobrecalentamientos para el ultimo afio realizado la prueba a los
transformadores de las bahias de 18 y 13,8 kV, y esto es comprensible debido a que son
los transformadores de potencia que alimentan a las cargas de la planta industrial

Novacero planta Lasso.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES GENERALES

CONCLUSIONES

Mediante la investigacion realizada al estado de arte de la metodologia para la
interpretacion de gases disueltos en aceite dieléctrico AGD, existen varios métodos para
la evaluacion y deteccion de fallas mencionadas en las normativas IEEE C57.104 ¢ IEC
60599, son conocidos como el método de Rogers que proporciona cinco tipos de fallas
con un 65% de aciertos, el método de Diirrenberg que en la actualidad ya no se utiliza,
el método de gases clave con un 50 % de aciertos que al igual que el anterior método ya
esta obsoleto y como ultimo método se presenta el método de triangulos y pentdgonos
de Duval con el 96% de aciertos para la deteccion de fallas internas del transformador,
en la actualidad es el método mas utilizado mediante el analisis de tres gases como el
etano, etileno y acetileno, proceso que detecta descargas parciales, descargas de alta y

baja energia y sobrecalentamientos a varias temperaturas.

La metodologia utilizada para esta investigacion es el uso de 192 datos de analisis de
gases disueltos adquiridos mediante revistas cientificas, donde se obtiene cinco gases
de hidrocarburos denominados de falla que se forman en el aceite dieléctrico del
transformador como es el hidrogeno, etano, metano, etileno y acetileno en cantidades
de partes por millon (ppm) para su analisis, los datos recolectados son divididos con
128 pruebas AGD para entrenamiento y 64 datos para la validacion del aprendizaje
entrenado, el grupo de datos recolectado no es grande, pero hay que tener en cuenta que
los autores de los articulos recolectados trabajan con poca cantidad de datos para el

analisis equivalente de esta investigacion.

El proceso de aprendizaje automdtico de entrenamiento se realizd mediante redes
neuronales con pre-procesamiento estandarizado y escalado de la data, ademas de
entrenamiento supervisado por el método de bosques aleatorios, al tener poca cantidad
de datos se realiza el proceso de validacion cruzada donde se evalud la data de
entrenamiento en varias iteraciones para encontrar el mejor desempefio para su
aprendizaje, el proceso se realiza con los 128 datos de entrenamiento sin topar los datos
de prueba hasta obtener el mejor modelo para su validacién con los 64 datos, dando
como mejor resultado el aprendizaje supervisado por bosques aleatorios con el mayor
numero de aciertos de diagnostico de AGD, el resultado obtenido de desempefio recall

en cada categoria es un 100% en entrenamiento para los 4 estados, mediante la
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validacion de prueba se obtiene un 100% para el diagnostico de descarga de alta energia,
77% para descarga de baja energia, 60% para estado normal y un 97% para el estado de
sobrecalentamiento. Obteniendo 78 resultados acertados y 8 datos incorrectos en su

validacion.

Mediante la implementacion de la normativa IEEE C57.104-2019 en las pruebas AGD
de la subestacion Novacero se evidencia que para los afios 2017 y 2018 el
autotransformador de 60 MVA en cuatro diagnodsticos no cumple la Tabla 1 de la
normativa, debido al incremento de acetileno C2H> mayor a 2 ppm para transformadores
mayores a 10 afios, de tal manera que se procede a utilizar el mejor algoritmo de
entrenamiento para esta investigacion que es mediante los bosques aleatorios, donde se
pudo obtener para las cuatro pruebas AGD que no cumplen, obtener un resultado de
estado 3 (estado normal), finalmente se realiza el andlisis para todas las pruebas y como
resultado de obtiene la Figura 27 que para el afio 2019 los transformadores de potencia

de 20 MV A presentan posibles sobrecalentamientos.

El andlisis de gases disueltos AGD se realiza mediante la implementacion de la
normativa IEEE C57.104-2019 que ha cambiado su proceso de interpretacion
presentado en el afio 2008, cambia en algunos aspectos como la no utilizacion de la
sumatoria de gases combustibles concentrados y en la actualidad se basa en la relacion
de oxigeno y nitrogeno en dependencia de los afios de operacion del transformador,
hecho que conlleva al cambio de metodologia de andlisis y mas numeros de pruebas
para conocer el estado de operacion de los equipos, es por este motivo que se
implementa un algoritmo de aprendizaje automatico para la deteccioén y corroboracion

de este analisis para disminuir los tiempos de resultados.

RECOMENDACIONES

Seguir recolectando datos de pruebas AGD con mas diagnosticos de estado 2 (Descargas
de baja energia) y estado 3 (Estado normal) para el entrenamiento automatico, debido a
que no se cuenta con muchos datos de igual cantidad que las categorias de estado 1y
4, siempre que sean de revistas cientificas y pruebas veridicas del estado de los
transformadores de potencia, para que el algoritmo de aprendizaje siga creciendo y tener
una mejor respuesta de diagndsticos para el andlisis de gases disueltos en aceite

dieléctrico.
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Se debera implementar por parte de la subestacion Novacero al menos una prueba anual
de analisis de gases disueltos AGD para el monitoreo y control de gases, debido a la
importancia de los tres transformadores para abastecer gran cantidad de carga y el tipo
de estrés que estd sometido los 365 dias del afo, asi mantendremos un control de

tendencia para tomar futuras acciones frente a los problemas que puedan presentarse.

Adicionalmente se sugiere la implementacion de una interfaz grafica para interactuar
con el algoritmo de aprendizaje realizado en Python, de manera que sea mas amigable
con el usuario y pueda realizar el respectivo comparativo, ademds la respectiva
corroboracion de estados de diagnodstico entre el algoritmo y el resultado obtenido

mediante el uso de la normativa de analisis de gases disueltos IEEE C57.104-2019.
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ANEXOS

Anexo 1. Enlace para acceder al notebook de Google Colab de la implementacion del proyecto
y algoritmo programado.

RNA MESTRIA.ipynb - Colaboratory (google.com)
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https://colab.research.google.com/drive/1n1i98Xj5Xs9KQhIl9vG0B2yBToNWZ_pH#scrollTo=dCTo5RFD6zRv

# -*- coding: utf-8 -*-
"""RNA_MESTRIA.ipynb

Automatically generated by Colaboratory.

Original file is located at
https://colab.research.google.com/drive/1n1i98Xj5Xs9KQhI19vGOAB2yBToNWZ_ pH

1. Preparacidén de los datos

# Librerias

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive")

ruta="'/content/drive/MyDrive/TESIS'

df_train = pd.read_excel(f'{ruta}/DATA_AGD.xlsx',sheet_name="ENT")
df_test = pd.read_excel(f'{ruta}/DATA_AGD.x1lsx',sheet_name='PRU")
print (df_test)

print(f'Tamano set entrenamiento: {df_train.shape}")
print(f'Tamano set prueba: {df_test.shape}')

# Variables columnas: 5 features.
# "ESTADO" contiene la categoria
df_train.columns

print(df_train.info())
print(df_test.info())

# Distribuciodn de categorias

print(f'Nimero de categorias: {df_train["DIAGNOSTICO"].nunique()}")
print(df_train.groupby('DIAGNOSTICO").count())
print(df_test.groupby('DIAGNOSTICO').count())

df_train.plot.box()

"""df test.plot.box()"""

df_test.plot.box()

# EDA de los features
df_train.describe()

# Dibujar las distribuciones a través de box-plots:

fig, ax = plt.subplots(nrows=5, ncols=1, figsize=(8,30))
fig.subplots_adjust(hspace=0.5)

for i, col in enumerate(df_train.columns[:-1]):
sns.boxplot(data=df_train, y=df_train[col], ax=ax[i])
ax[i].set_title(col)



fig, ax = plt.subplots(nrows=len(df_train.columns[:-1]), ncols=1, figsize=(8,25))
fig.subplots_adjust(hspace=.25)

for i, col in enumerate(df_train.columns[:-1]):
bplt = sns.boxplot(x="DIAGNOSTICO", y=col, data=df_train, ax=ax[i])
ax[i].set_xlabel('DIAGNOSTICO")
ax[i].set_title(col)

#plt.scatter(df_train["C2H4"],df_train["CH4"])
#plt.show()

# Dibujar la matriz de correlacidén para las variables numéricas (heat map: mapa de calor)
sns.heatmap(df_train[0:-1].corr(), annot=True);

Hay una alta correlaciodn entre:

H2 - CH4
H2 - C2H6
H2 - C2H4
H2 - C2H2

CH4 - C2H6 (altisima)

CH4 - C2H4 (altisima)

C2H4 - C2H6 (altisima)

C2H2 tiene correlaciones bajas con casi todas las features exceptuando H2

2. Funciones auxiliares

from sklearn.model_selection import RepeatedStratifiedKFold, cross_val_score
from sklearn.metrics import recall_score, make_scorer

# Scorer: obtener el minimo recall

def recall_scorer(y_true, y pred):
recall = recall_score(y_true, y_pred, average=None)
return np.min(recall)

3. Pre-procesamiento
from sklearn.preprocessing import StandardScaler, MinMaxScaler
# X, y en formato Numpy

data_train = df_train.values
data_test = df_test.values

X_train = data_train[:,0:5]
Y_train = data_train[:,-1]
X_test = data_test[:,0:5]
Y_test = data_test[:,-1]



# Estandarizaciodn

scaler = StandardScaler()

X_train_s = scaler.fit_transform(X_train)
X_test_s = scaler.transform(X_test)

# Escalamiento (-1 a 1)

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(-1,1))
X_train_mmx= scaler.fit_transform(X_train)
X_test_mmx = scaler.transform(X_test)

4. Clasificacién con Random Forest

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
# E1 modelo final: n_estimators = 18, max_features=2

# Validacién cruzada
bosque = RandomForestClassifier(random_state=123, n_estimators=18, max_features=2)
scorer = make_scorer(recall_scorer)

cv = RepeatedStratifiedKFold(n_splits=5, n_repeats=3, random_state=4)
n_scores = cross_val_score(bosque, X_train, Y_train, scoring=scorer, cv=cv)
# Imprimir en pantalla el promedio y la desviacion estandar

# de las 15 validaciones

print(f'Promedio, desviacidén del recall: {np.mean(n_scores):.2f},{np.std(n_scores):.2f}")

# Validacién
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.metrics import confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay

# Verificar desempefio con el set de entrenamiento

bosque = RandomForestClassifier(random_state=123, n_estimators=18, max_features=2)
bosque.fit(X_train,Y_train)

preds = bosque.predict(X_train)

cm = confusion_matrix(Y_train, preds)

disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm, display_labels=[1,2,3,4])
disp.plot()

plt.show()

# Y validar con el set de prueba
preds = bosque.predict(X_test)

cm = confusion_matrix(Y_test, preds)
disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm, display_labels=[1,2,3,4])
disp.plot()

plt.show()

# Calculos de recall

recall 1 = cm[0,0]/cm[0,:].sum()
recall_2 = cm[1,1]/cm[1,:].sum()
recall 3 = cm[2,2]/cm[2,:].sum()
recall 4 = cm[3,3]/cm[3,:].sum()

print(f'Recall cat. 1: {1@0*recall _1:.1f}%")
print(f'Recall cat. 2: {100*recall 2:.1f}%")



print(f'Recall cat. 3: {100*recall 3:.1f}%")
print(f'Recall cat. 4: {1@0*recall_4:.1f}%")

fig, ax = plt.subplots(nrows=1, ncols=1, figsize=(10,4))
fig.subplots_adjust(hspace=0.5)

Xs=np.arange(90,64,1)

plt.plot(xs,Y_test,xs,preds)

plt.xlabel('N° de datos de prueba')

plt.ylabel('Estado de diagndstico AGD'")

plt.legend( ('Validacidén de prueba', 'Bosques aleatorios'), loc = 'upper left'")
plt.show()

5. AdaBoost basado en arboles
from sklearn.ensemble import AdaBoostClassifier

# Modelo entrenado con los mejores hiperparametros

N_ESTIMATORS = 41

LEARNING_RATE = 1.5

ada = AdaBoostClassifier(random_state=123, n_estimators=N_ESTIMATORS, learning_rate = LEARNING_

# Validaciodn

# Verificar desempeno con el set de entrenamiento
ada.fit(X_train,Y_train)
preds = ada.predict(X_train)

cm = confusion_matrix(Y_train, preds)

disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm, display_labels=[1,2,3,4])
disp.plot()

plt.show()

# Y validar con el set de prueba
preds = ada.predict(X_test)

cm = confusion_matrix(Y_test, preds)

disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm, display_labels=[1,2,3,4])
disp.plot()

plt.show()

# Calculos de recall

recall 1 = cm[0,0]/cm[0,:].sum()
recall_2 = cm[1,1]/cm[1,:].sum()
recall 3 = cm[2,2]/cm[2,:].sum()
recall_4 = cm[3,3]/cm[3,:].sum()

print(f'Recall cat.
print(f'Recall cat.
print(f'Recall cat.
print(f'Recall cat.

: {100*recall 1:.1f}%")
: {1e0*recall 2:.1f}%")
: {100*recall 3:.1f}%")
: {1e0*recall 4:.1f}%")

A WN R

6. Red Neuronal

Se entrenardn dos modelos (cada uno con el mejor set de hiperparametros encontrado): uno con e:



from sklearn.neural_network import MLPClassifier

MAX_ITER = 5000

L_RATE = 0.001

nnl = MLPClassifier(solver='adam', learning_rate='constant’',
learning_rate_init=L_RATE, hidden_layer_sizes = (4,3),
max_iter=MAX_ITER, random_state=1)

# Validacidn

# Verificar desempeno con el set de entrenamiento estandarizado
nnl.fit(X_train_s,Y_train)
preds = nnl.predict(X_train_s)

cm = confusion_matrix(Y_train, preds)

disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm, display_ labels=[1,2,3,4])
disp.plot()

plt.show()

# Y validar con el set de prueba
preds = nnl.predict(X_test_s)

cm = confusion_matrix(Y_test, preds)

disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm, display_ labels=[1,2,3,4])
disp.plot()

plt.show()

# Calculos de recall

recall_1 = cm[0,0]/cm[0, :].sum()
recall 2 = cm[1,1]/cm[1,:].sum()
recall 3 = cm[2,2]/cm[2,:].sum()
recall 4 = cm[3,3]/cm[3,:].sum()

print(f'Recall cat.
print(f'Recall cat.
print(f'Recall cat.
print(f'Recall cat.

: {1@0*recall 1:.1f}%")
: {100*recall 2:.1f}%")
: {1@0*recall 3:.1f}%")
: {100*recall 4:.1f}%")

A wWN R

fig, ax = plt.subplots(nrows=1, ncols=1, figsize=(10,4))
fig.subplots_adjust(hspace=0.5)

xs=np.arange(0,64,1)

plt.plot(xs,Y_test,xs,preds)

plt.xlabel('N° de datos de prueba')

plt.ylabel('Estado de diagndéstico AGD")

plt.legend( ('Validacion de prueba', 'Red neuronal 1'), loc = 'lower right')
plt.show()

E1l desempefio no es para nada bueno, y esto se debe a que los "features" se encuentran muy d:

Importante notar que a pesar de lo anterior logra clasificar muy bien las categorias 1 y 4, par

# Entrenamiento y validacion con el set escalado

nn2 = MLPClassifier(solver='adam', learning_rate='constant',
learning_rate_init=L_RATE, hidden_layer_sizes = (4,3),
max_iter=MAX_ITER, random_state=1)



# Verificar desempefio con el set de entrenamiento escalado
nn2.fit(X_train_mmx,Y_train)
preds = nn2.predict(X_train_mmx)

cm = confusion_matrix(Y_train, preds)

disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm, display_labels=[1,2,3,4])
disp.plot()

plt.show()

# Y validar con el set de prueba
preds = nn2.predict(X_test_mmx)

cm = confusion_matrix(Y_test, preds)
disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm, display_labels=[1,2,3,4])

disp.plot()

plt.show()

# Calculos de recall

recall 1 = cm[0,0]/cm[0,:].sum()
recall_2 = cm[1,1]/cm[1,:].sum()
recall 3 = cm[2,2]/cm[2,:].sum()
recall_4 = cm[3,3]/cm[3,:].sum()

print(f'Recall cat.
print(f'Recall cat.
print(f'Recall cat.
print(f'Recall cat.

: {100*recall 1:.1f}%")
: {1e0*recall 2:.1f}%")
: {100*recall 3:.1f}%")
: {1e0*recall 4:.1f}%")

A wWN R

fig, ax = plt.subplots(nrows=1, ncols=1, figsize=(10,4))
fig.subplots_adjust(hspace=0.5)

Xs=np.arange(9,64,1)

plt.plot(xs,Y_test,xs,preds)

plt.xlabel('N°® de datos de prueba')

plt.ylabel('Estado de diagndstico AGD')

plt.legend( ('Validacién de prueba', 'Red neuronal 2'), loc = 'lower right')
plt.show()

El desempefio es muy similar al de la primera Red Neuronal (aunque ligeramente inferior).
6. Feature importance

Para el mejor modelo (Bosque Aleatorio) se analizard el nivel de importancia de las caracterisi

print(bosque.feature_importances_)
print(df_train.columns[:-1])
"""Este es el orden de importancia de las caracteristicas:
C2H2: 29.4%

C2H6: 24.5%

C2H4: 17.6%

H2: 17.3%

CH4: 11.2%



Anexo 2. Pruebas AGD de los transformadores de potencia de la subestacion Novacero.
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2008

TIPO SUBESTACION
MATERIAL P-S Cobre Cobre
ACEITE 12410 (1) Mineral
TEMP/RHAmb.[ 140(C) | 72,0(%) |

POTENCIA 50,00 (MVA)
V. PRIMARIO 138,00 (KV)
V. SECUND. 138,00 (KV)
CONEX. PRIM. |  ESTRELLA
CONEX. SEC. N/A
DESFASE 0°
PESO 44900 (Kg)
ENFRIAMIENTO, ONAN/ONAF

TEMP. TRAFO 42,0 (*C)

Simbolo

Mecicién

% Gas

Limites Gases Individuales y TGCD - IEEE
Condicion IV

R1
CH4/H2

co H2 CHA CIHE C2Hé

Condicién Concentracion

[Chuestionable [Inaceptable

[Zhceptable

CRITERIO DE ACEPTACION

|EEE C57.104

Luis pilatasig
Técnico de serviclos

C2H2

CD HZ CH4 CZHE CIHd C2H2

C0  H2 CHA C2HE QQH4 C2H2

CO H2 CHA CZH6 CZHA C2H2

Combustible = Condicidn | Condicién Il Condicién Il
Monéxido de Carbono co i 179 fppnjlj 79% 350 351570 571 - 1400
e R2
Diéxido de Carbono Cco2 497 (ppm) = 2,500/ 2501-4000| 4001 -10000 C2H2/C2H4
Hidrégeno H2 11% 100 101 -700 701 - 1800 > 1800 0,33
Metano CH4 4% 120  121-400|  401-1000 > 1000
Etano C2H6 0% 65 66 - 100 101-150 >150 0,30
Acetileno C2H2 I 1% 35 36-50 51-80 >80 0,33
Nitrégeno N2 P iy = - - ‘
Oxigeno 02 - = = - - 9,00
Total de gases combustibles TGC 100% 720 721-1920| 1921-4630 > 4530%2 3
(_ k Posible Falla Relaciones de Doernenburg
Gases Claves R1 R2 R3
Normal H2, CH4, C2H2, C2H4 <2 C.I. C2H6, CO, <C.L
100% Térmica >1.0 <0.75 <03 >04
Descarga de baja energia <01 n/a <03 >0.4
80% Descarga de alta energia 0.1<x<1.0 >0.75 >0.3 <0.4
Posible Falla laciones de Rogers Relacion
60% R2 coz2/co
20% Normal 0.1<x<1.0 <01 <1.0 <7
Sobrecarga 0.1<x<10 <01 1.0<x<3.0
20% Térmica < 700°C >1.0 <0.1 1.0<x<3.0 >7
Térmica > 700°C >1.0 <01 >3.0
0% C2Ha  C2H2 Descarga de baja energla <01 <0.1 <1.0
L co H2 CH4 (M6 ) |pescarga de alta energfa 01<x<10 | 1.0<x<3.0 >3.0
92% N
.................. 100% 100% -——-—85% 100%
100% 7 o
50% ! ROl er
50% 4— b 30%
0% 0% 0% 0% 0% 1% 1% 0% 0% 5% ¢ 3% l
o% 4 (3 =

[(Pesc. Baja energia

Gases Claves

Relaciones

[Zhceptatle

l[bac.memgia

|

Chuestionable

[Inaceptable

Condicién |
Condicign Il
Condicién 1l
Condicién IV

Niveles bajos, el transformador estd operando satisfactoriamente.
Niveles mayores que los normales, una falla(s) podria estar presente.

les elevados de desct

icion, una falla(s) probabelmente est3 presente,

Niveles excesivos de descomposicién, seguir la operacién podria resultar en la falla del transformador

REVISADO POR

Alejandro Escobar
Gerente Comercial

APROBADO POR

Franklin Pico
Gerente General

Cromatdgrafo
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MORGAN'
SCHAFFE

ORBLE TOMEANY

Coble
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N
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b

g“\

g N ACCREDITED
2’4‘//‘;:\\}3: TCSTING LABORATORY
OIL ANALYSIS REPORT
e REFERENCE
e Mr.James Gonzales (ZSD01) P.0. No SBS-210318-2 Su.mple. No: M0551670
e Work Order SBS-210318-2  Authorized by: 83 _
| —Ompany: Sistemas Digitales de Control Sent Date: 2018-03-22
— EQUIPMENT
Pparatus Type: TRN KV: 138 Sampling Point: MAIN
Location: NOVACERO LATACUNGA MVA: 60 Oil Temp. (°C):
Equipment No: XA2023A001 il type: Minerul Oil Sampled by: ING J. C. ASTUDILLO
Serial No.: XA2023A001 Year built: 2008 Samipling Date: 2AMB3-02
Additional info: 138 KV / 138 KV
Description: TRANSFORMADOR
DGA
2018-02-03 2018-03-02 Parameter Screening Code(T/R) Test Method
20 20 Hydrogen D3612-17
6 4 Acetylene ppm (V/V)
2 2 Ethane 23K
9 9  Ethylene and 760 Torr
7 7  Methane
113 133 Carbon Monoxide
590 511 Carbon Dioxide
66300 40600  Nitrogen
15000 5520 Oxygen
157 175  TDCG (ppm)
8.17 4.67  Total Dissolved Gas (%)
OIL QUALITY
Previous 2018-03-02  Parameter Screening Code(T/R) Test Method
2018-02-03 3 Moisture in Oil (ppm) WI1017-00
Moisture in Oil (ppm) D 1533-12
2018-02-03 43.7 41,5  Interfacial Tension (mN/fm) D971-12
2018-02-03 <0.01 <001  Acid Number (mg KOH/g) D 974-14e2
2018-02-03 <0.5 <0.5 Color Number D1500-12
2018-02-03 Pass Pass  Visual Examination D 1524-15
2018-02-03 2 55 Dielectric Breakdown (kV) D877-13
Dielectric Breakdown 2 mm (kV) D 1816-12
Power Factor @ 25 °C (%) D 924-15
Power Factor @ 100 °C (%) D 924-15
2018-02-03 0.8820 0.8804 Spccifi.c Gravf::.i D 1298-12b
2018-02-03 <0.02 Oxidation Inh!b!mr DBP (wt. %) D 4768-11
Oxidation Inhibitor DBPC (wt. %) D 4768-11
PCB - Total Arochlor Content (ppm) D 4059-00
Corrosive Sulphur Method B D 1275-15
2018-02-03 <3 5-hydroxymethyl-2-furaldehyde (ppb) D 5837-15
2018-02-03 <5 furfuryl alcohol (ppb) D 5837-15
2018-02-03 <5 2-furaldehyde (ppb) D 5837-15
2018-02-03 <5 2-acetylfuran (ppb) D 5837-15
8-02-03 <5 S-methyl-2-furaldehyde (ppb) D 5837-15
20 Methanol (ppb)
Ethanol (ppb)
L
m———”‘"-ﬁ-_pTOVACERO TANSFORMADOR 138 KV /138 KV 60 MVA SOLICITADO POR ING. JUAN CARLOS ASTUDILLO
%ﬁ;ﬁ%don DE LA PRUEBA DE: Manteniniento anual Febrero de 2018
| CONSTATAZ——
wwok Morgan Schaffer is an ISO/IEC 17025 accredited laboratory ***
lyses and screening codes contained in this report are based upon material and information supplied by the client. Morgan Schaffer
The andy imply that the contents of the sample received at its laboratory are the same as all such material in the environment from which
Ltd does m\:ms taken, Our test results relate only to the sample or samples tested. Morgan Schaffer Ltd assumes no responsibility and makes
the sample or representation, expressed or implied as to the condition, productivity or proper operation of any equipment or other property
no war‘ranﬁ‘:is report may be used or relied upon for any reason whatsoever. This report must not be reproduced, unless in its entirely,
f"_‘;“;hl:::'h; written consent of Morgan Schaffer Ltd.(* Subcontracted, § Non-accredited test) '
wi

8300 Saint-Patrick, Suite 150, LaSalle, Quebec, Canada. H&N 2H 1

Puoa | af 1
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- Mantenimiento de Transformadores de potencia y distribucion
- Tratamiento de aceites dieléctricos
- Analisis Fisicos Quimicos y Cromatograficos de aceites
- Equipos de prueba y medicion
- Suministros para la industria
- Suministros para laboratorios
- Disefio y Construccion de transformadores secos
- Suministros eléctricos y protecciones para alta, media
y baja tensidn

e PROTOCOLO 0457
SA 0 o RAZOZIAD0N
s TRAFO TAJES 138/138
mm‘m [ 13340 DE FAB. 2008
DE CARGA FECHA DE 2802017
Lasso e e RE 2800002017
ECUADOR PG G AEETE Frree— —FME—M“ ZR0NZNT
g
LocALZACION  |susesTAcioN PREMANTENIMIENTO DE
OBSERVACIONES: couiPo EN sERVICIO. |
b=y FECHA DE EMISION 022017
Temperatura Amblents : 24 °C _CONDICIONES DEL LABORATORIO
Presicn Barométrica 758 mm g e S Reake 3T
T del Aceite : 24°C
DE GASES DISUELTOS NORMA: ASTM D-3812/ R2008 METODO C
- FECHA| 28/09/2017
MIENTO DE
PRUEBA EQUIPO EN SERVICIO
Hidrégeno (H2) ppm|12,0 Porcentaje de gases disueitos
Metano (CH4) ppm|6.0 T combustibles
B Etileno (C2H4) ppm|6.0 e
- Etano (C2Hs) ppm|<2.0 %
Acetileno (C2HZ) ppm|3.0
Propilena (CIHE} ppm|== s
Propano (CIH8) ppm|==
Monéxido de Carbono (CO) ppm|104,0 L I I -
Diéxido de Carbono (CO2) ppm|268,0 o O o o = =
Oxigeno (02) ppm|10282,0 o Wz O M QM O
NORMA [ANG] __PRUEBA UNIDAD =
D-1524 R{2010)  Aspecto Visual Relativo CQlaro y Briltante
D-1500 R{2010)  Color Relativo <05
D-1298 (2005) Gravedad Especifica (15"15°C) Relativo 0,881
D-971 (2004) Tensién interfacial Dynas/cm ]
D-1533 (2005) Contenido de Agua pom 16,9
D-974 (2008} No. de neutralizacién ma KOH/g aceite 0,0132
D-1816 (2004) Tensitn de Rigidex dieléctrica KW 48,98
|o-e77 (200m) Tensién de Rigidez dieléctrica Y —
C 57.108-2002 MmsmeﬂndoMM-lmh%
Indice da Calidad e
DGA Gas chve/Método de Interpretacién
IEEE (57.104) CONDICION DE FALLA
DGA Mitodo de Relacion de Rogers / D 9|
CHAMZ| 035 TOCG Todics nivel da (COMDICION
c2HzIC2HE 05 ey el )
¢ 05 oo 101-200 | 10-38 | RS TR T T |
” C2HBICZHZ| ] TDCG En ests rango indica un alto nivel de desc Sa
% Y Risdpsion roms unpnkhn.:] deben tomar medidas inmedistas para establecar una
DGA IEC 60599] CONDICION NORMAL |> > > >1 > [>1000 ] >1400 | > 4585
= COo2Co 3
TDCG En este rango indica va.Ls tinua podria resultar en la falla del equipo.
DGA IEEEJANS (57.104) GAS CLAVE| CONDICION NORMAL Proceds i ¥ycon [CONDICION 4) -
DIAGNOSTICOS
ACEITE EN ACEITE NUEVOD ACEITE EN TRANSFORMADOR
CANECA EN TRANSFORMADOR NUEVO EN SERVICIO
ASTM D-3437 IEEE C 57,106 Tabla No 2y 3 IEEE C 57.106 Tabla No 5
TM D-245T y IEEE C §7.108 (TablaNo 2,3y 7) ) — e
AS ¥ Win. | Wax. SESRV | <230WV | w20WV _ |S 69KV | >69<230kV ] =230 kV
- to Visual ACORDE Claro y Brillante Claro y Brillants -
Color] ACORDE 05 10 —
Especifica ACORDE 0,510 i -
R ACORDE 40,0 38,0 250 30,0 32,0
Contenido de Agua ACORDE 350 200 ] 100 | 100 350 75,0 00
No.deneutralizacién| __ ACORDE | | 003 T 0015 020 | 015 0,10
Tensién de Rigidez D-1818 ACORDE 35,0 450 | 520 | 550 20,0 a7.0 500




138138

10052016

13/08/2016
160572016

1or. PREMANT ENIMIENT O
DE EQUIPO EN SERVICIO

Ppm

ppm

L

ppm|

Propano (C3H8) ppm|****
Monéxido de Carbono (CO) ppm|107,0
Diéxido de Carbono (CO2) ppm|316,0
Oxigeno (02) ppm| 23601,0

ﬁ.g,

I3
o

(= 1]

1%
—

CIM4  C2ME  C2H2

™ o%
AR

Ni
TOTAL GASES DISUELTOS COMBUSTIBLES, 126,0
TOTAL GASES DISUELTOS 11,8

|

Realizado por
ing. Yoiands Palio

| Puceroreizads.

T No existe valor de ref ’
nes:

FECHA: 13/05/2016
NORMA (ARO)  PRUEBA UNIDAD
D-1524 R(2010)  Aspecto Visual Relativo Claro y Brillante
D-1500 R(2010)  Color Relativo <0,5
D-1298 (2005) Gravedad Especifica (15°/15°C) Relativo 0,881
D-971 (2004) Tension interfacial Dynasicm 448
D-1533 (2005) Contenido de Agua ppm 1638
D-974 (2008) No. de neutralizacién mg KOH/g aceite  [0,0117
D-1816 (2004) Tension de Rigidez dieléctrica KV 52,58
Tension de Rigidez dieléctrica KV
Porcentaje de Saturacin de Agua en el aceite % 202
indice de Calidad 38291 e
DGA Gas clave/Método de interpretacién CONDICION 1
[EEE (57.104) CONDICION DE FALLA
DGA Método de Relacion de Rogers / Domenberg HORAL
CH4H2 0,50 TDCG En este rango Indica nivel de gases mayor al normal Establecer tendencls (CONDICION 2)
C2ZHZC2H4 WA
C2H2ICHA NA m|..m| 101 - 200 I 10-35 I m-ml 701 - 1800 lamwm[ 571 - 1400 I 1530 - 4585
C2HB/C2H2| NA TODCG En sste rango indica un alto nivel de descomposicion. Sa deben tomar medid par
C2ZHA/C2HB 0,33 la. E Bl la ncla 3] e
nuﬁcml CONDICION NORMAL >1oowi >200 | >35 i >150i >1800 | >1000 | >1400 | > 4585
co2ico TDCA En este rango indic P va. La op & podria resultar en La falla del equipo.
DGA IEEE/ANSI (57.104) GAS CLAVE| CONDICION NORMAL Proceda yeonp 4
. - ACEITE EN l ACEITE NUEVD ACEITE EN TRANSFORMADOR
CANECA EN TRANSFORMADOR NUEVO EN SERVICIO
ASTM D-3487 IEEE C57.108 TablaNo 2y 3 IEEE C 57.1058 Tabla Mo 3
ASTM D-3487 y [EEE C 57.106 (TablaNo 2,3y 7) Min. | Méx | seskV | <30kv | =20kv [seo kv [S69<maok] 2230 kV
ACORDE Claro y Brillanie Claro y Brillante ey
pecto Visual —
Color] ACORDE 0,5 1.0 -
Gravedad Especifica AGORDE 0,910 - =
Tensién b " ncmt;le 40,0 38,0 25,0 30,0 32,0
tenido de Agua ACORDE 350 | 200 | 100 | 10,0 35,0 25,0 20,0
No. de neutralizackén ACORDE 003 0,015 0,20 0.15 0,10
Tonsion do Rigidez dieléctrica D-1816| __ ACORDE 350 450 | 520 | 550 40,0 47.0 50,0
Tensin de Rigidez disléctricaD-a77| " 30 i =
o de Saluracion C57.106-2002 tabla 5| NO ACORDE 15 | 8 5

Revisado por:

Ing. Eléc. Santiago Camacho

1o o & dute.
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SERVICIOSTECNICOSY LABORATORIOSPARA LA INDUSTRIA
Calle N71H Oe5-251 y Caton Cérdenas (Sector El Condado) « Teléfono: 602 0027

Telefax: 249 0600 / Cel.: 09 294 6828 « Email: sertinlab@yahoo.com

SERVICIOS TECNICOS Y LABORATORIOS PARA LA INDUSTRIA.

'i|‘ L I_) INFORME DE RESULTADOS DE CROMATOGRAFIA DE GASES DISUELTOS EN Cé‘z_’Ga’ 2;'\1";31022
[k . FECHA: -05-27
N d ACEITE AISLANTE reOn ~

INFORME N2 0919 -19 | FECHA DE EMISION : 2019-10-26

DATOS DEL LABORATORIO
IDENTIFICACION: Servicios técnicos y laboratorios para la industria SERTINLAB S.A CONTACTO: Ing. Sonia Alvarez
DIRECCION: Calle N71H Oe5-251 y Catén Cardenas TELEFONO: 022490600 Ext-104
DATOS DEL CLIENTE
CLIENTE: ESEYCE CONTACTO:  Ing. Richard Proafio
DIRECCION: Guayaquil - Km 15,5 via a Daule

IDENTIFICACION DE LA MUESTRA

Fecha de Recepcion: 16 de octubre de 2019 Fecha de Andlisis:

17 de octubre de 2019

Cddigo de la Muestra: 0919 -19
DATOS DEL TRANSFORMADOR **INFORMACION PROPORCIONADA POR EL CLIENTE**
Afio de Fabricacién: 2008
Equipo: Transformador Fabricante: -
Ubicacién: S/E Novacero Serie: XA1950A001
Tension: 138/18 kv Vol. Aceite: -
Potencia: 2/2,5 MVA Temp. Aceite en equipo: -°C
Equipo con carga: - % Observaciones: Tamb: - °C Hg: -
Presion Atm.: 735,0 hPa
CONDICIONES AMBIENTALES Temperatura: 22 °C Humedad: 42%
Presion Atm.: 551,3 mmHg
PARAMETROS DE ANALISIS
Vol. Muestra de Aceite: 30 ¢cm® Presencia de burbuja: NO
Porcentaje total de gases disueltos: 6,9 % METODO ASTM: ASTM D3612 - Método C (Modificado)
Gases No Combustibles: 68914 ppm METODO INTERNO: PEE/SERT/10
Gases Combustibles (GC): @ 250 ppm

GC = Cantidad de Gases Combustibles en ppm (IEEE C57.104-2008)

GC < 720 ppm = Condicién Normal

721 < GC < 1920 ppm = Monitoreo Mds frecuente GC 24630 ppm = Generacion de GC en peligro

1921 < GC < 4630 ppm = Generacion GC en precaucion

RESULTADOS
COMPONENTE FORMULA CONCENTRACION (V/V) RELACION DE GASES TRIANGULOS DE DUVAL

HIDROGENO H, 5 ppm CH,/ H, 0,80 % CH,: -
OXIGENO 0, 19959 ppm * C,He / CH, - %CyH,: -
NITROGENO N, 46981 ppm * CoH, / CoHg - % CyH,: -
DIOXIDO DE CARBONO CO, 1974 ppm CyH, / CH,y - -
ACETILENO CyH, ND ppm C,Hs / CH, - % CH,: -
ETILENO CoHy 6 ppm CyH, / CH,y - %CyHg: -
ETANO CyHe ND ppm CO/CO, 0,12 % Hy: -
METANO CH, 4 ppm 0,/N, 0,42 -
MONOXIDO DE CARBONO Cco 235 ppm Usar ambos criterios si la generacién de GC no es normal

ND = NO DETECTADO

INTERPRETACION: Diagndstico y Recomendaciones:

1 PORCENTAJE DE GASE MBUSTIBLES
De acuerdo al método IEEE C57.104-2008 y a los niveles de seguridad recomendados por
Morgan Schaffer, segun los afios de operacidn del transformador, la generacion de gases
. . . 2,00 1,60 2,40 0,00 0,00
combustibles se encuentra dentro de los rangos normales. Se recomienda realizar un nuevo ! ! ! !
analisis cromatografico de control en un afio. H2 CH4 C2H4 C2H6 C2H2
NOTAS:
1. Los resultados se relacionan Unicamente con los items sometidos a ensayo y aplican a la muestra tal y como se recibié en el laboratorio.
2. Este Informe sirve Unicamente para conocimiento de resultados y datos, no valido para uso legal sin firma.
3. Se ha estimado la incertidumbre para los ensayos. De ser requerida, esta disponible en el Laboratorio para cuando lo requiera el Cliente.
4. El laboratorio no se responsabiliza por la informacion proporcionada por el cliente.
* Fuera del alcance de la validacidn.
Realizado por: Revisado y Aprobado por:
Ing. Gabriela Abadiano Ing. Gabriela Abadiano
TECNICO ANALISTA GERENTE TECNICO
**Propiedad de SERTINLAB S.A, prohibida su reproduccion sin la autorizacién del laboratorio, excepto cuando se reproduce en su totalidad.**
***% FIN DEL DOCUMENTO ****
FMC 2102-11 Pagina 2 de 2

Los resultados contenidos en este informe corresponden ala muestra analizada bajo las condiciones de prueba.
Se prohibe la reproduccién total o parcial de este documento sin autorizacion previa escrita.




CROMATOGRAFIA DE GASES - TRANSFORMADOR EN'ACEITE

FECHA; 2018-06-15

INFORME: |5E-

pas

_———-I—-l\
IDENTIFIC. —_tad POTENCIA 20,00 (MVA)
UBICACIGN S/E NOVACERO V.PRIMARIO  § 138,00 (KV)
MARCA TRAFO V. SECUND. 18,00 (KV)
SERIE XA1950A001 CONEX. PRIM. Delta
ARO 2007 CONEX. SEC. T Estrella
TIPO SUBESTACION DESFASE [
W L R T o [
ACEITE 8847 (1) Mineral ENFRIAMIENTO ONAN
|
TEMP/RH Amb. 14,0 Q) 1 59,0 (%) | TEMP. TRAFO | 45,0 (*C)

|

Simbolo

Mecleidn % Gas

i Combustible

Condicion’l

Mondxide de Carbono co 350 351-570 571 - 1400

Diéxido de Carbono co2 - 2.500f 2501-4000f 4001 - 10000% > 10000

|idrégeno H2 2% 100 101 - 700 701 - 18001

Metano CH4 2% 120 121- 400 401 - 1000 > 1000

lﬂam C2H6 0% 65 66 - 100 101 - 150 > 150

Etileno C2H4 1% 50 51-100 101 - 200 >200

Acetlleno C2H2 0% 35 36-50 51-80 >80

Nitrégeno N2

Oxigeno 02

Total de gases combustibles TGC 100% 720 721-1920 1921 -4630 > 4630

4 N osib ones de Da b
Gases Claves : o x
Normal H2, CH4, C2H2,C2H4 <2 C.I. C2Hs6, CO, < C.l.
Térmica >1.0 <0.75 <03 >0.4
Descarga de baja energla <0.1 n/a <03 >0.4
Descarga de alta energla 0.1<x<1.0 >0.75 >0.3 <0.4
3 3 D B
Normal 01<x<1.0 <01 <1.0 <7
Sobrecarga 0.1<x<1.0 <01 1.0<x<3.0
Térmica < 700°C >1.0 <01 1.0<x<3.0 >7
5 = Térmica > 700°C >1.0 <0.1 >3.0
Descarga de baja energla <0.1 <0.1 <10 -
4 C2H2
CoLCie, G Qe Descarga de alta energia 0i<x<10 | 10<x<30 30 =
100% e e 100% T it
60%

H2 CH4 C2H6 C2H4 QH2

co

€8]

H2

CH4 C2H6 C2HA C2H2

(0]

H2 CH4 CH6 C2H4 C2H2

condicion Concentracién

(X Acestable [] cuestionable

[ sobrec. celuiosa |

[] mnaceptable

l D Desc. Baja energia I

Relaclonges

1 D Desc. Alta energia |

liEEE C57.108

CRITERIO DE ACEPTACION |

Condicidn |
Condicién Il
Condicién 1l
Condicién IV

Niveles bajos, el transformador esta operando satisfactoriamente.
Niveles mayores que los normales, una falla(s) podria estar presente.
Niveles elevados de descomposicion, una falla(s) probabelmente estd presente.

Niveles excesivos de descomposicidn, seguir la operacién podria resultar en la falla del transformador

! uls Pilatasig
frécnico de Servicios

REALIZADOPOR

SENISAYO0 EDR IR it el

iAlejandro Escobar
Gerente Comercial

AERERAIOIEON

Franklin Pico
Gerente General
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M1,
ML MoRaAN N,
SCHAFFER R
A GOELT COMPANY ‘.:{’,/"-/./.i_\\“-t‘gs ACCREDITED
OIL ANALYSIS REPORT WS, =S
REFERENCE
Client: Mr James Gonziles (ZSDU1) P.0. No SBS-150218-2 _ Sample No: MU537276
E-mail Work Order SBS-150218-2  Authorized by: RP
Company; Sistemas Digitales de Control Sent Date: 2018-02-23
EQUIPMENT
Apparatus Type: TRN KV: 138 Sampling Point: MAIN
Location: Novacero S.A. MVA: 20 0il Temp. (°C):
Equipment No: XAL1950 AOOL Oil type: Minerul Oil Sampled by: ING I. C. ASTUDILLO
Serial No.: XAL1950 ADOL Year built: 2007 Sampling Date: 2018-02-03
Additional info:
Description: Transformador SE J
DGA
2011-07-18 2018-02-03  Parameter Screening Code(T/R) Test Method
<10 <10 Hydrogen D3612-17
<2 <2 Acetylene ppm (V/V)
<2 <2 Ethane at273K
<2 <2  Ethylene and 760 Torr
<5 <5  Methane
226 182  Carbon Monoxide
1390 1420  Carbon Dioxide
13600 18200  Nitrogen
2910 7030  Oxygen
232 191 TDCG (ppm)
1.81 2.67  Total Dissolved Gas (%)
OIL QUALITY
Previous 2018-02-03 Parameter Screening Code(T/R) Test Method
2011-07-18 4 2 Moisture in Oil (ppm) WI017-00
Moisture in Oil (ppm) D 1533-12
2011-07-18 39.0 39.3  Interfacial Tension (mN/m) D971-12
2011-07-18 <0.01 <001 Acid Number (mg KOH/g) D 974-14e2
2011-07-18 <0.5 0.5 Color Number D1500-12
Pass  Visual Examination D 1524-15
2011-07-18 40 25  Dielectric Breakdown (kV) DRT7-13
Dielectric Breakdown 2 mm (kV) D 1816-12
Power Factor @ 25 °C (%) D924-15
Power Factor @ 100 °C (%) D924-15
2011-07-18 0.8816 0.8823  Specific Gravity D 1298-12b
Oxidation Inhibitor DBP (wt. %) D 4768-11
Oxidation Inhibitor DBPC (wt. %) D 4768-11
PCB - Total Arochlor Content (ppm) D 4059-00
Corrosive Sulphur Method B D 1275-15
5-hydroxymethyl-2-furaldehyde (ppb) D 5837-15
furfuryl alcohol (ppb) D 5837-15
2-furaldehyde (ppb) D 5837-15
2-acetylfuran (ppb) D 5837-13
5-methyl-2-furaldehyde (ppb) D 5837-15
Methanol (ppb)
Ethanol (ppb)
COMMENTS: NOVACERO TANSFORMADOR 138/ 18 KV 25 MVA
SOLICITADO POR ING. JUAN CARLOS ASTUDILLO
Mantenimiento anual Febrero de 2018

%% Morgan Schaf fer is an ISO/IEC 17025 accredited laboratory ***

The analyses and screening codes contained in this report are based upon material and information supplied by the client. Morgan Schaffer

Ltd does not imply that the contents of the sample received at its laboratory are the same as all such material in the environment from which
the sample was taken, Our test results relate only to the sample or samples tested. Morgan Schaffer Ltd assumes no responsibility and makes
no warranty or representation, expressed or implied as to the condition, productivity or proper operation of any equipment or other property
for which this report may be used or relied upon for any reason whatsoever. This report must not be reproduced, unless in its entirely,
without the written consent of Morgan Schaffer Ltd.(* Subcontracted. 7 Non-accredited test)

8300 Saint-Patrick, Suite 150, LaSalle, Quebec, Canada, H8N 2H|

Page 1 of |



-

- Tratamiento de aceites dieléctricos
- Analisis Fisicos Quimicos y Cromatograficos de aceites
- Equipos de prueba y medicion

: W - Suministros para la industria
- Suministros para laboratorios

- Disefio y Construccion de transformadores secos

- Suministros eléctricos y protecciones para alta, media

y baja tension

Ve

JJJI:II!I

PROTOCOLO 459
|roTENCIA 20 No. DE SERIE XA1950A001
I‘m TRAFO (VOLTAJES 138/18
VoL ACEITE (1) 10052 ARO DE FAB. 2007
lsum = FECHA DE MUESTREO 28/09/2017
TEMP MUESTRA 30 FECHA DE RECEPCION Z8/09/2017
TIPO DE ACEITE MINERAL FECHA DE ANALISIS 28/08/2017
“ PREMANTENIMIENTO DE
(OBSERVACIONES: EQUIPO EN SERVICIO FECHA DE EMISION 021072017
—_Eﬂﬂ.l____?m = CONDICIONES DEL LABORATORIO
Amblents : Humedad Relativa : 35%
|Eresion Barométrica_: 758 mm Hg Tomperatura del Acelte : 23°C
— IO WETODO ¢
ANALISIS DE GASES DISUELTOS NORMA: ASTM D-36121(2002) R2009 METODOC _
— FEC HA|28/08/2017
PRUEBA UNIDAD| EQUIPG EN SERVICIO
Hidrégeno (H2) ppmj13,0
Metano (CH4) ppm|30 1000% Porcentale de gases disueitos
Etileno (C2H4) ppm|2,0 combustibles
Etano (C2H8E) ppm|<2,0
Acetileno (C2H2) ppm|<2,0 0%
Propileno (C3HE) ppmj***
Propano (C3HB) ppm|*** 0.0% N o
Monéxido de Carbono (CO) ppm|263,0 L
Diéxido de Carbono (CO2) ppm|1098,0 CIHE gz
Oxigeno (02) ppm|13829,0
Nitrégeno (N2) ppm|>57348
TOTAL GASES DISUELTOS COMBUSTIBLES|281,0
TOTAL GASES DISUELTOS
M e
ANALISIS FISICOQUIMICOS DE ACEITES DIELECTRICOS
S — FECHA: 29/09/2017
NORMA (ANO) PRUEBA UNIDAD |Pnamsmnm DE EQUIPO EN SERVICIO

D-1524 R{2010) Aspecto Visual Relativo Claro y Brillante
D-1500 R(2010)  Color Relativo <05
D-1298 (2005) Gravedad Especifica (15°115°C) Relativo 0,881
D-971 (2004) Tensién interfacial Dynasfcm 384
D-1533 (2005) Contenido de Agua ppm 30,6
D-974 (2008) No. de neutralizacién mg KOH/g aceite 0,0160
D-1816 (2004) Tensién de Rig leléctrica KV 17,54
D-877 (2007) de Rigidez dieléctri [\ =
C 57.106-2002 Porcentaje de Saturacién de Agua en el aceite % 30,5
indice de Calidad 22750
DIAGNOSTICOS
Dioxido Etilenc | Acetileno Etano Hidrogeno Metano Monoxido
. CO; | Cs | CaHz | Cabe H, CH, () THOS
DGA Gas clave/Método de Interpretacién| Loy 2500 50 1 85 100 120 350 666
E&E(HJM}GONDICIONDEFALLA En esta Indica que ol transformador ests en condicion normal 1
DGAMmDﬂC" lasi de R g 1L b ra| NA 2501 - 4000 51-100 2-9 8- 100 101 - 700 121 - 400 351 - 570 6aT - 1879
cznm:f’:__'n__ TDCG En esta rango Indica nivel de gases mayor al normal. Establecer tandencla (CONDICION 2)
C2H2ICHA 0.00 00710000 | 101-200] 10-35 | tor-1s0 | or-te0 | 4on-1000 | STi-meo | 1s80-4ses
C2HBICZH2 NA TDCG En este rango Indica un alto nivel de P Sa deben tomar I ok parm
3 czmmsl—”‘——‘m—m'r__rm&ylmlﬁlm_ﬂﬂ_T—r_
i/ DGA IEC 80589] CONDICION NORMAL >10000 | >200 | >35 > 150 > 1800 > 1000 > 1400 > 4585
coz/co) 2 TDCG En este rango Indica posich Iva. La of inua podria resultar an ia falla del
DGA IEEE/ANSI (57.104) GAS cquI CONDICION NORMAL equipo. Proceda yconp {on (CONDICION 4)
S —
- DIAGNOSTICOS i = W
ACEITE EN ACEITE NUEVO ACEITE EN TRANSFORMADOR
CANECA ~ EN TRANSFORMADOR NUEVO EN SERVICIO
TM D-3487 |EEE C 57.106 TablaNo 2y 3 |EEE C 57.108 Tabla No 5
ASTM D-3487 y [EEE C 57,106 (Tabla No 2,3y 7) Ll y
Brillante Claro L
i Visual ACORDE Claro y y Brilante
Golor| __ACORDE 05 10 =
dad Especifica ACORDE 0,910 o —
Tensién interfaclal ACORDE 40,0 38,0 250 30,0 32,0
c ido de Agua NO ACORDE 35,0 20,0 | 10,0 | 10,0 35£ 25,0 20,0
No. de 16 ACORDE 0,03 0,015 0,20 0,15 0.10
Tensi6n de Rigidez dieléctrica D-1816] _NO ACORDE 35,0 450 | 520 | 550 40,0 47,0 50,0
Tensi6n de Rigidez dieléctrica D-877 _'L_ 30 e 3
% de 16n C57.106-2002 tabla 5|  NO ACORDE 15 | & | 5
FT o existe valor de referencia *++ Prueba no realizada
Observaciones:
_  —
3 Ja norma |EEE C57.106 el uipo no cum, de saturacion, contenido de agua y/o Tensién de rigidez dieléctrica
~ —_—

W proceso de TERMOVACIO.
’G mmﬁd;‘mmedidasﬂm cromatografia de ‘estan acorde con los requerimentos segin norma.
- S . )

e A — i en ln s w Aeta




PROTOCOLO i
- 20 XA1950A001
NOVACERO TRAFO 138/18
Ing. Carios Ve 10167 2007
Jefe Béctrico 10/05/2016
032719047 = 11/05/2016
Lasso 12/05/2016
ECUADOR 3 MINERAL
1er. PREMANTENIMIENTO DE | 11/08/2016
SUBESTACION EQUIPO EN SERVICIO

: B T ANALISIS DE GASES DISUELTOS NORMA: ASTM D-3812 / R2009 METODO C_
P 10/05/2016
PRUBRA UNIDAD] 1er. PREMANTENIMIENTO DE EQUIPO EN SERVICIO
Hidrégeno (H2) ppm|29.2 T
Metano (CH4) ppm|6.0 100.0 875
Etlleno (C2H4) ppm|0.0
Etano (CZHE) ppm|0.0 % 80.0
Acetileno (C2H2) ppm|0.0 g 600
Propileno (C3H6) ppm|**** g 40,0
Propano (C3HB ppm|*** 104
Monéxido de c:.monfn {co: ppm|246.0 g 200 L0555 50
Diéxido de Carbono (CO2) ppm|1745.5 g S = cHa  QHe QHE QM2
Oxigeno (02) ppm|2168.9 GAS ¥
Ni eno (N2) ppm|35845.0
TOTAL GASES DISUELTOS COMBUSTIBLES|281.2
TOTAL GASES DISUELTOS (%)[4.0
i PRI : ANALJSIS FISICOQUIMICOS DE ACEITES DIELECTRICOS = -
FECHA: 1 16 o
NORMA (ANO)  PRUEBA UNIDAD Jer. PREMANTENIMIENTO DE EQUIPO EN SERVICIO
D-1524 R(2010)  Aspecto Visual Relativo Claro y Brillante
)" |D-1500 R(2010)  Color Relativo <0,5
D-1298 (2005) Gravedad Especifica (157/15°C)  Relativo 0,881
D-971 (2004) Tensi6n interfacial Dynasicm 36,6
D-1533 (2005) Contenldo de Agua ppm 18.0
D-974 (2008) No. de neutralizacién mg KOH/g aceif0,0114
D-1816 (2004) Tensi6n de Rigldez dieléctrica KV 48,18
D-877 (2007) Tensién de Rigidez dieléctrica kV
C 57.106-2002 Porcentaje de Saturacién de Agua en el aceite % [21.7
indice de Calldad [3210.5 -
Ac etk Etano Iﬁ'u!m Metano Monoxido TDCG
OBSERVACIONES co, C.H, | C.H; TR H: CH, co |
DGA Gas clave/Método de Interpretacion OHION 2500 50 4 65 100 120 350 686
IEEE (57.104) CONDICION DE FALLA TDCG Bn aste ol transformatdor ests en normal (CONDICION 1
DGA Método de Relacl de g 1 Dx berg N/A 2501 - 4000 51- 100 2-9 E6 - 100 101 - 700 121 - 400 351 - 570 687 - 1878
cHaH2[ gax TDCG En este rango indica nivel de gases mayor al normal. Establecer tendencia (CONDICION 2)
C2H2/C2H4) 0 |
C2ZHZICHA NA 4001-10000 [101-200f 10-35 | 101-150 | 701-1800 | 401-1000 | 571-1400 | 1880 - 4585
C2Hé/C2H2 L) TDCG En este rango indica un alto nivel de descomposicion. Se deben tomar medidas Inmediatas para
C2H4/C2H6 NA establecer una tendancia. Es ible la presencia de una falla (CONDICION 3|
DGA IEC 60599 CONDICION NORMAL | > 10000 | >200]| >35 > 150 > 1800 >1000 | >1400 | > 4585
co2/co 74
TDCG En este rango indica d« P iva.La ! | podria itar en [a falla del
DGA IEEE/ANS| (57.104) GAS CLAVE| CONDICION NORMAL equipo, Proceda In y con pr (CONDICION 4)
- DIAGNOSTICOS : 5 .
ACEITE EN ACHETE NUEVO ACETE EN TRANSFORMADOR
CANECA TRANSFORMADOR NUEVO EN SERVICIO
ASTM D-3487 IEEEC57.106 TablaNo2y 3 z
ASTM D-3487 y |EEE C 57.106 (Tabla No 2,3y 7) Wi | Wa | Se0RV [ eSS 20V sam:\;-c“ 1uhmh;zauk
g\ Aspecto Visual| ACORDE Claro y Brillante Claro y Brillanta ew
1 Color| ACORDE 0.5 1.0 b
Gravedad Especifica ACORDE _ 0.910 e o
Tensién interfacial| __ACORDE 40.0 38.0 25.0 30.0 320
Contenido de Agua| __ACORDE 350 | 200 | 100 | 100 35.0 25.0 20.0
No. de neutrallzacién ACORDE 0.03 0.015 0.20 0.15 010
Tensi6n de Rigidez dieléctrica D-1816 __ ACORDE 35.0 450 | 520 | 550 40.0 47.0 50.0
Tensién de Rigldex dieléctrica D-877| N/A 30 - —
% de S 16n C57.106-2002 tabla 5| NO ACORDE 15 | B | 5

«=* No existe valor de ref
Observaciones:

ja. *** Prueba no realizada.

centaje de saturacién, se recomienda un proceso de TERMOVACIO.

A roma JEEE C57.106 el equipo no cumple con las especificaciones de por
fa i cr;racle risticas medidas al aceite por cromatografia de gases estén acorde con los requerimentos segun norma.

Reallzado por:

Lat torio de

Lg.mul.mmnldmennmmmmumﬂnmmmvumlzmnwpcundl:bmsmpmebay.u

NEIJanou:npomanzapordueoimcuadomubdnauh.

E-mail: quimica® inedyc.com

Revisado por;
Ing. Bléc. Santlago Camacho
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SERVICIOSTECNICOSY LABORATORIOSPARA LA INDUSTRIA
Calle N71H Oe5-251 y Caton Cérdenas (Sector El Condado) « Teléfono: 602 0027

Telefax: 249 0600 / Cel.: 09 294 6828 « Email: sertinlab@yahoo.com

SERVICIOS TECNICOS Y LABORATORIOS PARA LA INDUSTRIA.

'i|‘ L I_) INFORME DE RESULTADOS DE CROMATOGRAFIA DE GASES DISUELTOS EN Cé‘z_’Ga’ 2;'\1";31022
[k . FECHA: -05-27
N d ACEITE AISLANTE reOn ~

INFORME N2 0920 -19 | FECHA DE EMISION : 2019-10-26

DATOS DEL LABORATORIO
IDENTIFICACION: Servicios técnicos y laboratorios para la industria SERTINLAB S.A CONTACTO: Ing. Sonia Alvarez
DIRECCION: Calle N71H Oe5-251 y Catén Cardenas TELEFONO: 022490600 Ext-104
DATOS DEL CLIENTE
CLIENTE: ESEYCE CONTACTO:  Ing. Richard Proafio
DIRECCION: Guayaquil - Km 15,5 via a Daule

IDENTIFICACION DE LA MUESTRA

Fecha de Recepcion:

16 de octubre de 2019 Fecha de Andlisis: 17 de octubre de 2019

Cddigo de la Muestra: 0920 -19
DATOS DEL TRANSFORMADOR **INFORMACION PROPORCIONADA POR EL CLIENTE**
Afio de Fabricacién: 2008
Equipo: Transformador Fabricante: Trafo
Ubicacién: S/E Novacero Serie: XA1990A001
Tension: 138/13,8 kV Vol. Aceite: -
Potencia: 2/2,5 MVA Temp. Aceite en equipo: -°C
Equipo con carga: - % Observaciones: Tamb: - °C Hg: -
Presion Atm.: 735,0 hPa
CONDICIONES AMBIENTALES Temperatura: 22 °C Humedad: 42%
Presion Atm.: 551,3 mmHg
PARAMETROS DE ANALISIS
Vol. Muestra de Aceite: 30 ¢cm® Presencia de burbuja: NO
Porcentaje total de gases disueltos: 45 % METODO ASTM: ASTM D3612 - Método C (Modificado)
Gases No Combustibles: 44676 ppm METODO INTERNO: PEE/SERT/10
Gases Combustibles (GC): @ 385 ppm

GC = Cantidad de Gases Combustibles en ppm (IEEE C57.104-2008)

GC < 720 ppm = Condicién Normal
721 < GC < 1920 ppm = Monitoreo Mds frecuente

1921 < GC < 4630 ppm = Generacion GC en precaucion
GC 2 4630 ppm = Generacion de GC en peligro

RESULTADOS
COMPONENTE FORMULA CONCENTRACION (V/V) RELACION DE GASES TRIANGULOS DE DUVAL
HIDROGENO H, 3 ppm CH, / H, 0,67 % CHg: -
OXIGENO 0, 9421 ppm * C,Hg / CH, - %C,Hy: -
NITROGENO N, 34272 ppm * CyHs / CyHg - % C,H,: -
DIOXIDO DE CARBONO Co, 983 ppm C,H, / CyH, - -
ACETILENO C,H, ND ppm C,Hs / CyH, - % CHg: -
ETILENO CH, 1 ppm C,H, / CH, - %CyHe: -
ETANO C,H¢ ND ppm CO/CO, 0,39 % Hy: -
METANO CH, 2 ppm 0,/N, 0,27 -
MONOXIDO DE CARBONO Cco 379 ppm Usar ambos criterios si la generacién de GC no es normal
0
INTERPRETACION: Diagndstico y Recomendaciones: . PORCENTAIE DE GASE MBUSTIBLES
De acuerdo al método IEEE C57.104-2008 y a los niveles de seguridad recomendados por
Morgan Schaffer, segun los afios de operacidn del transformador, la generacion de gases
. . . 0,78 0,52 0,26 0,00 0,00
combustibles se encuentra dentro de los rangos normales. Se recomienda realizar un nuevo ! ! ! ! !
analisis cromatografico de control en un afio. H2 CH4 C2H4 C2H6 C2H2
NOTAS:
1. Los resultados se relacionan Unicamente con los items sometidos a ensayo y aplican a la muestra tal y como se recibié en el laboratorio.
2. Este Informe sirve Unicamente para conocimiento de resultados y datos, no valido para uso legal sin firma.
3. Se ha estimado la incertidumbre para los ensayos. De ser requerida, esta disponible en el Laboratorio para cuando lo requiera el Cliente.
4. El laboratorio no se responsabiliza por la informacion proporcionada por el cliente.
* Fuera del alcance de la validacidn.
Realizado por: Revisado y Aprobado por:
Ing. Gabriela Abadiano Ing. Gabriela Abadiano
TECNICO ANALISTA GERENTE TECNICO
**Propiedad de SERTINLAB S.A, prohibida su reproduccion sin la autorizacién del laboratorio, excepto cuando se reproduce en su totalidad.**
***% FIN DEL DOCUMENTO ****
FMC 2102-11 Pagina 2 de 2

Los resultados contenidos en este informe corresponden ala muestra analizada bajo las condiciones de prueba.
Se prohibe la reproduccién total o parcial de este documento sin autorizacion previa escrita.



IDENTIFIC. o] btk
u
MT::E:ION S/E NOVACERO V. PRIMARIO
SERIE Y TRAFQ V. SECUND.
Ao XA1930A001 CONEX. PRIM. Defta
TIPO L CONEX.SEC. | _ Estrella
SUBESTACION DESFASE "
MATERIAL P-S Cobre Cobre PESO ; .:_:-‘_ ; : _: .I .
ACEITE 8347 (1) Mineral ENFRIAMIENTO | e _' T e
TEMP/RHAmb. | "13,00°C) 1 5804 TEMP. TRAFO | 47,0('C) /
[
i . . >1400 0,40
Monéxido de Carbono co v 350 351-570 571 - 1400 ]
10000
Diéxido de Carbono coz . 25008  2501-4000f 4001- 10000, =
o| #iDIV/O!
Hidrégeno H2 2% 100 101 - 700 701 - 1800 > 180
i CH4 1% 120f  121-400f  401-1000 >1000 4
0,00
IE"‘“" C2H6 0% 65 66- 100 101 - 150 o
Etileno C2H4 0% sof 51-100 101 - 200 > 200 :
. 1
Acetlleno C2H2 o% = 36-50 51-80 >80 #iDIvV/o!
it régeno N2 - sl i - -
Oxigeno 02 = s ! =t - #iDIv/0!
Total de gases combustibles TGC 100% 720 721-1920f  1921-4630 >4630 2.9
( B Pasihle'Falla ‘Relaciones de Doernenburg .
Gases Claves ; /1 : R3 ¢ R4
H2, CH4, C2H2, C2H4 <2 C.1. C2H6, CO, < C.l.
100% Térmica >1.0 <0.75 <0.3 >0.4
Descarga de baja energla <0.1 n/a <03 >0.4
80% Descarga de alta energla 0.1<x<1.0 >0.75 >0.3 <0.4
-y e claciones de Roge = ' ..
e Normal 0.1<x<1.0 <0.1 <1.0 <7
Sobrecarga 0.1<x<1.0 <01 1.0<x<3.0
20% l Térmica < 700°C >1.0 <0.1 10<x<3.0 57
- = — r—— = Térmica > 700°C >1.0 <01 330
d
CO H2 CH4 C2HG C2H4 C2H2 Descarga de baja energla <041 <0.1 <10 o
Descarga de alta energla 0.1<x<1.0 10<x<3.0 T3 =
A 100% T ——————— TR
S 60%
0% 0% 0% 0% 0% S0% ;E -;_--..-___;;.. ~30%-
—— 2%
O M2 CHA C2HE C2ZHA QW2 0% T — - - ‘—.
0 H2 CHE C2H6 C2HS C2H2

| ] sobrec. Aceie |
Condicién Cancentracldn

X Aceptable [ ] Cuestionable [ ] inaceptable

|D Desc. Alta energia I
Relaciones

B Aceptabie [ cuestionatie [] nacepiaie

CRITERIO DE ACEPTACION

IEEE C57.104 Condicion | Niveles bajos, el transformador estd operando satisfactoriamente.
Condicion Il Niveles mayores que los normales, una falla(s) podria estar presente.
Condicidn Il Niveles elevados de descomposicidn, una falla(s) probabelmente est3 presente,
Condicién IV Niveles excesivos de descomposicién, seguir la operacién podria resultar en a falla def transformad,
or

REVISADO BORERE Aol it

REAUZADOPOR .. APROBADO POR

EQUIPOT -
iCromatografo

fLuls Pilataslg
§Técnico de Servicios

RG-CRA-RO3

Piginalde1




1
SCHAFFER (e 0.0 = =
ADORLE JOMPANY Lo :-:{/"/-/_:\-.."‘Q}? ACCREDITED
"m".'r "r[\\“\:\‘ TESTEG0 LABGRATORY
OIL ANALYSIS REPORT o
REFERENCE
Client: Mr.James Gonzales (ZSDO01) P.0. No SBS-210318-2  Sample No: M0551678
E-mail: ' Work Order $BS-210318-2  Authorized by: 603,
Company: Sistemas Digitales de Control Sent Date: 2018-03-22
EQUIPMENT
Apparatus Type: TRN KV: 138 Sampling Point: MAIN
Location: NOVACERO LATACUNGA MVA: 25 0l Temp. (°C):
Equipment No: XA1990A001 Oil type: Minerul Oil Sampled by ING J. C. ASTUDILLO
Serial No.: XAL1990A001 Year built: 2007 Sampling Date: 2018-03-012
Additional info:
Description: TRANSFOMADOR 138KV / 13....
DGA
2018-02-03 2018-03-02 Parameter Screening Code(T/R) Test Method
10 Hydrogen D3612-17
<2 Acetylene ppm (V/V)
<2 Ethane at273K
<2 Ethylene and 760 Torr
<5 Methane
180 Carbon Monoxide
780 Carbon Dioxide
39600 Nitrogen
11500 Oxygen
190 TDCG (ppm)
318 Total Dissolved Gas (%)
OIL QUALITY
Previous 2018-03-02  Parameter Screening Code(T/R) Test Method
2018-02-03 3 Moisture in Qil (ppm) WI1017-00
Moisture in Oil (ppm) D 1533-12
2018-02-03 42.3 40.8  Interfacial Tension (mN/m) D971-12
2018-02-03 <0.01 <0.01  Acid Number (mg KOH/g) D 974-14e2
2018-02-03 <0.5 <0.5 Color Number D1500-12
2018-02-03 Pass Pass  Visual Examination D 1524-15
2018-02-03 23 51  Dielectric Breakdown (kV) D 877-13
Dielectric Breakdown 2 mm (kV) D 1816-12
Power Factor @ 25 °C (%) D924-15
Power Factor @ 100 °C (%) D924-15
2018-02-03 0.8827 0.8822  Specific Gravity D 1298-12b
2018-02-03 <0.02 Oxidation Inhibitor DBP (wt. %) D 4768-11
Oxidation Inhibitor DBPC (wt. %) D 4768-11
PCB - Total Arochlor Content (ppm) D 4059-00
Corrosive Sulphur Method B D 1275-15
2018-02-03 <5 5-hydroxymethyl-2-furaldehyde (ppb) D 5837-15
2018-02-03 <5 furfuryl alcohol (ppb) D 5837-15
2018-02-03 <5 2-furaldehyde (ppb) D 5837-15
2018-02-03 <5 2-acetylfuran (pph) D 5837-15
2018-02-03 <5 5-methyl-2-furaldehyde (ppb) D 5837-15
Methanol (ppb)
Ethanol (ppb)
[
WS: COMMENTS: NOVACERO TANSFORMADOR 138 /13.8 KV 25 MVA SOLICITADO POR ING. JUAN CARLOS ASTUDILLO
Mumenilll-iﬂm’ unnal Febrero de 2018
| Munten?_—

The analyse!

Ltd does not imply
the sample was taken. oty s o
no warranty or representation., expressed or implied as to the condition, productivity or proper operation of any equipment or other property

for which this report may be used or relied upon for any reason whatsoever. This report must not be reproduced, unless in its entirely,

wi% Morgan Schaffer is an ISO/IEC 17025 accredited laboratory ***

without the written consent of Morgan Schaffer Ltd.(* Subcontracted. § Non-accredited test)

8300 Saint-Patrick, Suite 150, LaSalle, Quebec, Canada, H8N 2H|

s and screening codes contained in this report are based upon material and information supplied by the client. Morgan Schaffer
that the contents of the sample received at its laboratory are the same as all such material in the environment from which
Our test results relate only to the sample or samples tested. Morgan Schaffer Ltd assumes no responsibility and makes

Page | of |
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- Mantenimiento de Transformadores de potencia y distribucion
- Tratamiento de aceites dieléctricos

- Andlisis Fisicos Quimicos y Cromatograficos de aceites

- Equipos de prueba y medicién

- Suministros para la industria

- Suministros para laboratorios

- Disefio y Construccion de t

- Suministros eléctricos y pro
y baja tension

ransformadores secos

tecciones para alta, media

G,
PROTOCOLO 0460 S50R001
[ForenciA ava) 20 HG-DE SFRIE xmwn ]
[Marca TRAFO VOLTAIES _1en38
VOL_ ACETE (L) 10062 ARO DE FAB. 207
S DE CARGAS - FECHA DE MUESTREO 28/09/2017
TEMP ACEITE ) 30 FECHA DE RECEPCION 280072017
TIPO DE ACEITE MINERAL [FECHA DE ANALISIS 29/0812017
- PREMANTENIMIENTO DE EMISION 0311072017
OBSERVACIONES: EQUIPO EN SERVICIO FECHA DE
= CONDICIONES DEL LABORATORIO
per Ambilents : 23 °C Humedad Relativa - 34%
Presién Barométrica :?ﬂm!ﬂ Tmmdolm:m
—___#_I*-__
ANALISIS DE GASES DISUELTOS NORMA: ASTM D-3612/ (2002) R2009 METODO C
_ FECHA|28/09/2017
PRUEBA UNIDAD|PREMANTENIMIENTO DE EQUIPO EN SERVICIO
Hidrbgeno (H2) 5,0 =
Metano (CH4) m 1,0 Porcentaje de ga.sﬁ cltwaiios
Etileno (C2H4) ppm|<1,0 s combustibles
Etano (C2Hs) ppm|<2,0
Acetileno (C2H2) ppm|<2,0 S0%
Proplieno (C3HE) ppm|*-
Propano (C3H8) ppmj|*™ o% -
Monéxido de Carbono (CO) ppm|163,0 o et
Dixido de Carbono (CO2) ppm|442,0 TooM o gus g
Oxigeno (02) ppm|5670,0
Nitrégeno (N2) ppm|24345.0
TOTAL GASES DISUELTOS COMBUSTIBLES|169.0
TOTAL GASES DISUELTOS (%)]3.1
it
ANALISIS FISICOQUIMICOS DE ACEITES DIELECTRICOS
= o FECHA:|29/09/2017
ORMA (ANO) _ PRUEBA UNIDAD PREMANTENIMIENTO DE EQUIPO EN SERVICIO
D-1524 R(2010)  Aspecto Visual Relativo Claro y Brillante
D-1500 R{2010)  Color Relativo <05
D-1298 (2005) Gravedad Especifica (15°/15°C) Relativo 0,882
D-971 (2004) Tensién interfacial Dynasicm 38,7
D-1533(2005)  Contenido de Agua ppm 133
D-974 (2008) No. de neutralizacién mg KOH/g aceite0,0108
D-1816 (2004) Tensién de Rigidez dieléctrica KV |56.04
D-877 (2007) Tensién de Rigidez dieléctrica kv e
C 57.106-2002 Porcentaje de Saturacién de Agua en el acelts % 132
indice de Calidad 3398,1
— — DIAGNOSTICOS —
Dioxido | Etilenc | Acetileno Etano Hidrogeno Metano | Monoxido
WeS [0, | CHa| CiFa | G | W2 | CHa | CO e
DGA Gas clavelMétodo de Interpratacion] e o 2500 | SO 1 65 100 120 350 686
IEEE (57.104) CONDICION DE FALLA TDCG En eate Indica que el transformador esta en condicion normal 1
DGA Método de | leﬂﬂ!Nl‘r [ rg| NA 2501 - 4000 | 51-100 2-9 88-100 101 - 70O 121 - 400 351 - 570 887 - 1679
cuomz| 020 | pegenests Indica
cait WA rangoe nivel de gases mayor al normal. Establecer tendencia (CONDICION 2)
C2H2ICH4 0 400110000 101-200] 10-35 | 101-150 | 701-1800 [401-1000 | s7i-1400 | 1880-4885
c2He/C2H2| NA
'TDCG En esta rango Indica un alto nivel da P Sa daben tomar diatas para
C2H4/C2HE NA establecer una tendencla. Es la de una faila (CONDICION 3]
DGA IEC 60599] CONDICION NORMAL | > 10000 | > 200 =35 >150 > 1800 >1000 | > 1400 > 4585
C02/CO| 3
TDCG En este rango indica Laop | podria en la falla
DGA IEEE/ANSI (57.104) GAS CLAVE| CONDICION NORMAL del squipo. Proceda yeon (CONDICION 4)
DIAG
ACEITE EN ACEITE NUEVO ACEITE EN TRANSFORMADOR
CANECA EN TRANSFORMADOR NUEVO EN SERVICIO
ASTM D-3487 \EEE C 67.106 Tabla No 2 {EEE C 67
ASTM D-3487 y IEEE C 67.106 (Tabla No 2,3y 7) ReNotyd S C A it
Min. | Mix. | seswv [es<asor| 2200 | seswv |>esczaokv| 2230uv
i visuall ACORDE Claro y Brillante Claro y Brillante b
Color| ACORDE 0.5 1,0 e
Gravedad Especifica ACORDE 0,910 o =3
Tensién Interfacial ACORDE 40,0 38,0 25,0 30,0 32,0
Contenido de Agua ACORDE 35,0 200 | 10,0 | 100 35,0 25,0 20,0
No. de neutralizacién| ACORDE 0,03 0,015 0,20 0,15 0,10 -
Tensién de Rigidez dieléctrica D-1816 ACORDE 35,0 450 | 520 | 550 40,0 47,0 50,0
Tenslén de Rigidez dieléctrica D-877 N/A 30 - — A
% de Saturacién C57.106-2002 tabla 5|  NO ACORDE 15 | 8 | 5
_ =~ Prugba no realizada.




e

PROTOCOLO 0188

1er. PREMANTENIMIENTO DE|,

- LS e e L
D T T T e R e P 1
" AWALISIS DE GASES DISUELTOS NORMAI ASTM D- ) R2008 METODOC R
FECHA[12/05/2015
— PRUEBA UNIDAD]| 1e7- PREMANTENIMIENTO DE EQUIPO EN SERVICIO
Hidrégeno (H2) ppm|25.6 1
Metano (CH4) ppm|7.4
Etileno (C2H4) ppm|1.0 1000~ gs2
Etano (C2ZHE) ppm|0.0 __:’_.L 80.0 -
Acetileno (C2H2) ppm|0.0 G 600 §
Proplieno (C3HE) ppm|** 2 o0 — '
Propano (C3HB) ppm|*** g
Menéxido de Garbono (CO) ppm|195.1 & 200
Di6xido de Carbono (CO2) ppm|069.4 S oo
Oxigeno (02) ppm|T958.0 = O Hz CH4  QH4 QHE CIH2
Nitrégeno (N2) 40784.6 2
TOTAL GASES DISUELTOS COMBUSTIBLES|220.1
TOTAL GASES DISUELTOS (%)]5-0
R e e _ ANALISIS FiSICOQUIMICOS DE ACEITES DIELECTRICOS TR S R
FECHA:[12/05/2015
NORMA (ANO) _ PRUEBA UNIDAD Fi-r. PREMANTENIMIENTO DE EQUIPO EN SERVICIO
D-1524 R(2010)  Aspecto Visual Relativo Claro y Brillante
D-1500 R(2010)  Color Relativo <0,5
D-1298 (2005) Gravedad Especifica (15'/15'C)  Relativo 0,882
D-971 (2004) Tensi6n Interfaclal Dynasicm 36,7
D-1533 (2005) Contenido de Agua ppm 20.4
D-974 (2008) No. de neutralizacién mg KOH/g acelt0,0121
D-1816 (2004) Tensién de Rig dieléctri KV 50,78
D-877 (2007) Tensién de Rigidez dieléctrica KV e
C 57.106-2002 P je de S i6n de Agua en el acelte % |23.7
Indice de Calidad 3033.1 S ¥
e, __ DIAGNOSTICOS SR e ..
Dioxide | Etileno | Acetileno | Bano Hidrogeno | Metano | Monoxido TDCG
oneERIATION CO; | C:Hs| C:H, | CHg H2 CH, co
DGA Gas clave/Método de Interpretacién| EHNDICION A 2500 50 1 65 100 120 350 686
|EEE (57.104) CONDICION DE FALLA| TDEG En este indica que ol tramsformater esta sa narmal
DGA Método de Relacion de Rogers/ Domenberg NA 2501 - 4000 51-100 2-9 66 - 100 101 - 700 121 -400 | 351 -570 687 - 1879
CH4/ 029 gl e
A este rango indica nivel de gases mayor al {CONDICION 2)
c2H2/CH4) NA 4001- 10000] 101-200] 10-35 | 101-150 | 701-1800 |401-1000| s71-1400 | 1880-4ses
C2H6/ NA
TDCG En este rango indica un alto nivel de descomposiclon. Se deben tomar medidas inmediatas
C2H4/ NA ra establocer una tendencla. Es Ible la ncia de una falla {CONINCION 3]
DGA IEC 60599 CONDICION NORMAL | > 10000 | > 200 > 35 > 150 > 1800 >1000 | > 1400 > 4585
COo2/CO| 5.0
TDCG En este rango indica d va. La ops 1 th podria itar en la
DGA IEEE/ANS| :s?.-lmmmvzl CONDICION NORMAL falta del equipo. Proceda inmed: nte y con p (CONDICION 4)
ACHTE EN ACEITE NUEVO ACHTE EN TRANSFORMADOR
CANECA EN TRANSFORMADOR NUEVO EN SERVICIO
ASTM D-3487 IEEE C 57.106 TablaNo 2y 3 IEEE C 57.106 Tabla No 5
ASTM D-3487 y IEEE G 57.106 (Tabla No 2, 3y 7) W [ ey ] T TR R S5
cto Visual ACORDE Claro y Brillante Claro y Brillante i)
Color| ACORDE 0.5 4.0 -y
Gravedad Especifica)]  ACORDE 0.910 - e
Tenslb faclall ACORDE 40.0 38.0 25.0 30.0 32.0
Contenldo de Agua ACORDE 350 | 200 | 100 | 10.0 35.0 25.0 20.0
No. de neutralizaclé ACORDE 0.03 0.015 0.20 0.15 0.10
Tensién de Rigidez dieléctrica D-1816]  ACORDE 35.0 450 | 520 | 550 40.0 47.0 50.0
Tensién de Rigidez dieléctrica D-8T7| _ N/A 30 chd i
% de Saturacién C57.106-2002 tabla 5| NO ACORDE 15 | 8 | 5

==+ No existe

Observaciones:

Las caractafisﬁcﬁs m

Realizado port

valor de referencia. **** Prueba no realizada.

Laboratorio de Quimica

E C57.106 el equipo no cumple con las especificaciones de porcentaje de saturacién, se recomienda un proceso de TERMOVACIO.

gggt_iw odidas al aceite por cromatografia de gases estan acorde con los requerimentos segun nomma.

Los resultados conlenidos en esta reporte

INEDYC no se

den o las

bajo

por al usa |

Revisado por:
Ing. Béc. Santlago Camacho

de prueba y, se un o

do que se le de a ésle.
Email: quimica} Inedyc.com
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