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RESUMEN 

El siguiente documento presenta una herramienta de aprendizaje automático para la 
interpretación de gases disueltos en transformadores de potencia de la subestación Novacero, 
utilizando algoritmos de aplicación como redes neuronales y bosques aleatorios con lenguaje 
de programación Python. Mediante los resultados de ensayos de cromatografía de gases en 
aceite dieléctrico de varios artículos publicados, se utiliza el conjunto de datos entregados por 
el Análisis de Gases Disueltos (AGD) en cantidades de partes por millón (ppm), la cantidad de 
gases de hidrocarburos como el hidrógeno (H2), metano (CH4), etano (C2H6), etileno (C2H4) y 
acetileno (C2H2) que sirven para el aprendizaje y diagnóstico de resultados de falla. El proceso 
de implementación del algoritmo se realiza con 128 datos de entrenamiento y 64 datos de 
prueba para la comprobación del aprendizaje propuesto. El resultado obtenido por el 
entrenamiento mediante el uso de aprendizaje automático se valida con los estados obtenidos 
por los datos de prueba e informes de AGD proporcionadas por la subestación, bajo la norma 
IEEE C57.104-2019 se analiza los resultados aplicando el método de triángulo de Duval 
mostrando cuatro diagnósticos de estado como la descarga de alta energía, descarga de baja 
energía, estado normal y sobrecalentamiento, obteniendo como resultado un criterio de 
validación final corroborativo y aplicativo para interpretar los gases disueltos en aceite 
dieléctrico.  

Palabras claves: Análisis de gases disueltos, transformadores de potencia, aprendizaje 
automático, redes neuronales, bosques aleatorios. 
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INTRODUCCIÓN 

El transformador de potencia es uno de los activos más importantes de la cadena de suministro 

de energía eléctrica. Este equipo es muy costoso y puede alcanzar hasta el 60 % del total de la 

inversión de una subestación [1]. Por tanto, es necesario desarrollar técnicas fiables y eficaces 

para evaluar la condición del transformador y que faciliten la toma de decisiones que inciden 

en la operación y el mantenimiento del transformador. Existen métodos para determinar el 

índice de salud, los cuales han sido propuestos para la evaluación del estado del transformador 

de potencia. Tales métodos, son herramientas útiles para combinar la información técnica 

disponible de un transformador, con el fin de proporcionar un único índice cuantitativo que 

representa su estado general de salud [2].  

Uno de los métodos más utilizados que corresponden a determinar el tipo de falla dentro del 

transformador es por medio de una prueba de análisis de gases disueltos denominado (AGD), 

la prueba consiste en la extracción del aceite del transformador y contabilizar por medio de un 

laboratorio la cantidad de concentración de gases en partes por millón (ppm) que contiene el 

aceite mineral dieléctrico extraído. Mediante el uso de la normativa [3] utilizado para la 

interpretación de resultados del análisis de gases disueltos se determina mediante tablas y 

métodos de relación de gases el estado interno del equipo. El método empleado no asegura la 

condición exacta del transformador y es mencionada por la normativa que intenta identificar 

una posible falla, dejando con incertidumbre la detección de anomalías 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 más muestras para garantizar un 

correcto resultado y esto conlleva a tiempo y gasto, aun así, sigue la interrogante si los datos 

recolectados corresponden a la falla exacta del transformador o se deba implementar más 

pruebas diferentes al AGD como la prueba de furanos, pruebas de análisis físico químico 

(AFQ), pruebas eléctricas, entre otras.   

El presente trabajo muestra una corroboración de diagnóstico a los resultados de pruebas AGD 

aplicados a diferentes transformadores de potencia sumergidos en aceite mineral, resultados en 

base a artículos científicos e investigaciones publicadas que sirven de comparación mediante la 

utilización de la normativa IEEE C57.104-2019 frente a la propuesta de uso de aprendizaje 

automático con redes neuronales para determinar la correcta interpretación de gases disueltos 

en aceite dieléctrico. 
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Antecedentes 

El transformador de potencia está compuesto en su interior por un núcleo 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 desenergización y vaciado del aceite en grandes cantidades y 

un proceso de termofiltrado para la inyección 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 análisis capaces de diagnosticar el estado 

interno del equipo, hoy en día existe nuevas tecnologías 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 varía de acuerdo a la cantidad de gases que van desde 1 hasta más 

de 5 gases, esto dependerá de la necesidad del cliente y a su vez el costo de inversión, para un 

análisis más efectivo se analizan los 5 gases de hidrocarburos presentes en el aceite como el 

hidrógeno, metano, etano, etileno y acetileno. 

Cabe mencionar que la implementación de este equipo difiere en su costo y la mayoría de 

propietarios de este bien activo prefieren realizar pruebas mediante la extracción del aceite 

mineral, las pruebas que por lo general se realiza es el análisis físico químico (AFQ), prueba de 

furanos, contenido de bifenilos policlorados (PCB’s) y la prueba de análisis de gases disueltos 

(AGD) que determina en base a la concentración de gases el estado interno del transformador, 

esta última 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 condición anormal en los resultados, se procede a tomar nuevas muestras y 

aplicar métodos de interpretación de gases disueltos como: método de Rogers, método de 

Dornenburg, gases clave, triángulos y pentágonos de Duval, éste último método es el más 

utilizado por los expertos al tener mejores resultados de diagnóstico frente a los demás métodos 

mencionados, pero aun así, tiene su porcentaje de error y no llega al 100% de asertividad del 

tipo de falla. 
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Planteamiento del problema 

Los transformadores de potencia es uno de los activos más caros para una subestación y el 

proceso de mantenimiento y reparación puede tardar meses, dejando fuera de servicio al 

consumidor, esto provoca pérdidas económicas para las empresas distribuidoras y grandes 

consumidores, de tal manera, el equipo debe estar en permanente monitoreo como revisión de 

temperaturas, niveles de aceite, presión y respiradores. Al no poder visualizar el interior del 

tanque del transformador debido a la operación 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 refrigeración y aislamiento del bobinado y núcleo del 

transformador.  

La subestación 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 

kV a 13,8 kV y 18 kV respectivamente, ninguno de los mencionados transformadores tiene otro 

equipo de respaldo para su reemplazo o reparación, es de vital importancia mantener la correcta 

operación de los equipos, por tal motivo, se realiza cada año pruebas de análisis físico químico 

(AFQ) del aceite,  el cual es analizado para determinar las condiciones de cada transformador 

y dar una respuesta rápida para su tratamiento, cuando se encuentra alguna anomalía, se opta 

por realizar una cromatografía de gases que en ocasiones se lo realiza, de tal manera, llevar un 

seguimiento del comportamiento de los gases presentes en cada evaluación para su diagnóstico 

pertinente.  

Las pruebas de análisis de gases disueltos (AGD) ayudan a la interpretación de anomalías dentro 

del transformador, pero no garantizan el resultado correcto de la anomalía y es necesario 

realizar más pruebas para comprobar la evolución de insipientes en el aceite. Para el análisis se 

utiliza varios métodos de interpretación que combinan la relación 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 análisis físico químico del aceite y mediante un experto 

determinar el tipo de anomalía presente. El proceso es demoroso y toma tiempo realizarlo, 

mientras no se puede tomar una acción concreta al equipo evaluado que puede estar presentando 

más problemas durante su valoración. 

 



 

 

4 
 

Formulación del problema 

La subestación Novacero no cuenta con un método que garantice la detección de anomalías 

incipientes de AGD, debido a la falta de experiencia del personal que garantice el diagnóstico 

de las pruebas, provocando falsos resultados y el desconocimiento real del estado interno de 

operación de sus tres transformadores de potencia. 

Objetivo General 

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

detección de anomalías en transformadores de potencia de la subestación Novacero. 

Objetivos Específicos 

➢ Establecer el estado del arte del AGD para el diagnóstico de anomalías en 

transformadores de potencia. 

➢ Realizar una base de datos de pruebas AGD realizadas a transformadores de potencia 

por medio de artículos científicos. 

➢ Implementar redes neuronales artificiales utilizando el software Python para la 

detección de anomalías en transformadores de potencia. 

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

transformadores de potencia de la subestación Novacero. 

Sistema de tareas en relación con los objetivos específicos 

OBJETIVOS ACTIVIDAD RESULTADOS 
TÉCNICAS O 

INSTRUMENTOS 

Establecer el estado 

del arte del AGD 

para el diagnóstico 

de fallas en 

transformadores de 

potencia. 

 

Investigación de los 

métodos de 

evaluación para 

detección de fallas 

internas en 

transformadores. 

Interpretación de 

resultados AGD 

mediante tablas. 

Investigación - 

Libros - Artículos. 
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Realizar una base de 

datos con pruebas 

AGD realizadas a 

transformadores de 

potencia por medio 

de artículos 

científicos. 

Recolección de datos 

de resultados AGD 

realizadas a 

transformadores de 

potencia.   

Base de datos con 5 

gases relevantes con el 

respectivo diagnóstico 

de los resultados 

obtenidos por el AGD. 

Investigación - 

Artículos - Excel. 

Implementar redes 

neuronales 

artificiales utilizando 

el software Python 

para la detección de 

anomalías en 

transformadores de 

potencia. 

Implementación de 

aprendizaje 

automático 

utilizando la base de 

datos recolectados 

para entrenamiento y 

prueba. 

Entrenamiento RNA 

para la evaluación 

AGD en 

transformadores de 

potencia. 

Investigación 

aplicada - 

Programación en el 

software Python. 

Corroborar los 

resultados obtenidos 

por la plataforma con 

los análisis AGD de 

los transformadores 

de potencia de la 

subestación 

Novacero. 

Recolección de datos 

de AGD de 

transformadores de 

potencia de la 

subestación. 

 

Tabla comparativa 

entre análisis 

aplicando normativa 

IEEE C57.104-2019 y 

datos obtenidos con 

RNA. 

 

Investigación 

aplicada – Excel. 

Justificación 

La empresa industrial Novacero cuenta con una subestación propia con tres transformadores de 

potencia, los cuales llevan más de 14 años en funcionamiento, los equipos de potencia están 

sujetos a cambios de carga por el uso de hornos de arco eléctrico al ser una empresa siderúrgica, 

por tal motivo, los transformadores están propensos a factores de estrés como mecánico, 

térmico, eléctrico y químico, para lo cual el análisis de gases disueltos AGD es de vital 

importancia para la detección de fallas internas del transformador y evitar el deterioro de los 
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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 países e investigaciones realizadas, 

se aplica métodos de aprendizaje automático como redes neuronales artificiales RNA para la 

detección de anomalías por medio de pruebas AGD, de manera de obtener una mejor respuesta 

para realizar los mantenimientos adecuados sin dejar fuera de operación al equipo y mejorar la 

vida útil del transformador de potencia. 

El presente trabajo está orientado a la interpretación de gases disueltos en aceite dieléctrico 

como parte del mantenimiento preventivo para tres transformadores de potencia que compone 

la subestación Novacero, el proceso de llevar a cabo los resultados finales se basa en el análisis 

de resultados obtenidos en laboratorio para luego dar un diagnóstico de posibles anomalías 

dentro del transformador, en esta investigación se implementa el uso de redes neuronales para 

el manejo de datos históricos de investigaciones y resultados obtenidos por artículos científicos 

que sirven para el diagnóstico 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 información se 

realiza mediante el uso de programación 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 serán comparados mediante los resultados que se 

obtienen implementando el método de triángulo de Duval. 

 

Hipótesis 

La implementación de redes neuronales para la interpretación de gases disueltos en aceite 

dieléctrico permitirá la detección de anomalías en transformadores de potencia de la subestación 

Novacero. 
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CAPITULO I. FUNDAMENTACIÓN TEÓRICA - METODOLÓGICA 

1.1. Transformador de potencia 

Según [4] las define como máquinas estáticas que tienen la misión de transmitir, mediante un 

campo electromagnético alterno, la energía eléctrica de un sistema, con determinado voltaje, a 

otro sistema con el voltaje deseado. Se considera transformadores de potencia monofásicos a 

los que cuentan con una capacidad base de 833 kVA o superiores y trifásicos a 750 kVA o 

superiores [5].  

La subestación Novacero cuenta con 3 transformadores de potencia trifásicos 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. 

 
(a) 

                           
(b)                                                                          (c) 

Figura 1. Transformadores de potencia subestación Novacero: (a) Autotransformador 60 MVA 138 kV; (b) 

Transformador de 20 MVA 138/18 kV; (c) Transformador de 20 MVA 138/13,8 kV. 
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1.2. Vida útil del transformador 

El estimar de forma absoluta en años la vida remanente del equipo, es difícil 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 duración de vida del aislamiento del transformador 

podrían describirse, casi exclusivamente, por la degradación térmica de las propiedades del 

papel aislante ubicado entre el devanado del transformador (ver Figura 2) [6].   

 

Figura 2. Factores que influyen en el rendimiento y la degradación del transformador el aislamiento del 

aceite/papel y los mecanismos de ruptura resultantes, por ejemplo, daños mecánicos como resultado de 

la fragilidad, la formación de humedad, la formación de fibras. 

 Fuente: [7].  
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El índice de salud se obtiene de la combinación de la información resultante de pruebas de 

diagnóstico que se realizan a un transformador de potencia, por lo tanto, es necesario contar 

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

1.3. Tipos de aislantes: sólidos y líquidos 

Los aislantes de los transformadores de potencia están conformados por materiales sólidos y 

líquidos. Entre los aislantes sólidos más utilizados en la actualidad se distinguen las cintas 

sintéticas, el papel kraft, empleados para recubrir los conductores de los bobinados, el cartón 

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

Los aislantes líquidos están conformados por el aceite dieléctrico, cuyas funciones son las de 

aislar, refrigerar y extinguir eventuales arcos. Históricamente los aceites minerales han sido los 

más empleados, no obstante, en los últimos años se han desarrollado aceites sintéticos de 

características biodegradables con alto punto de inflación, como las siliconas y los 

polyalfaolefines [8].   

1.3.1. Agentes de degradación de aislantes sólidos  

A altas temperaturas las fibras celulósicas 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 higroscópico, tiene gran afinidad por el agua, de 600 a 800 veces 

más que el aceite. Esto hace que tenga una humedad de equilibrio alta, reteniendo grandes 

cantidades de agua lo que favorece el proceso de disgregación de las fibras celulósicas. Este 

último efecto hace que se vaya disociando parte del aislamiento lo cual contamina el aceite. Por 

otra parte, los productos de degradación del aceite, como los ácidos, lacas etc., impregnan el 

papel modificando sus características originales, provocando la degradación de las fibras 

celulósicas, disminuyendo la resistencia eléctrica y mecánica del aislamiento. 

1.3.2. Agentes de degradación de aislantes líquidos 

Los gases y vapores son parcialmente solubles en los aceites, constituyendo un peligro grave 

para el aislamiento ya que, al estar próximos al límite de solubilidad, cualquier alteración de la 

temperatura y/o presión produce la formación de burbujas de gas que facilitan la ionización y 

descargas en zonas de alto gradiente eléctrico. 

El oxígeno contribuye a las reacciones de oxidación que son aceleradas por las altas 

temperaturas generadas por el núcleo. De esta manera se forman subproductos como ácidos, 
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peróxidos, polímeros que alteran las propiedades originales del dieléctrico. La contaminación 

con el agua es el principal enemigo del aceite aislante de transformador. El agua es soluble en 

el aceite en función de la temperatura y de la humedad ambiente. A medida que se supera el 

límite de solubilidad del aceite en agua, comienza a aparecer en forma de emulsión hasta que 

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

La presencia de contaminantes sólidos simultáneamente con el agua reduce la constante de 

rigidez dieléctrica del aceite, ya que forman un puente ideal para las descargas eléctricas. Los 

principales sólidos que contaminan al aceite provienen del proceso de disgregación de las fibras 

celulósicas y de la corrosión de la cuba (partículas de óxidos). 

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 núcleo y los devanados. Son justamente estos dos subsistemas los de 

más difícil mantenimiento ya que los mismos conforman la parte interna del equipo, están 

sumergidos en el aceite, no son reemplazables fácilmente y una intervención implica 

desencubar la unidad, acción 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 situación difiere 

con los otros subsistemas (pasatapas, sistema conservador de aceite, sistema de refrigeración, 

cambiadores de derivaciones y parte externa del tanque) ya que estos el estar ubicados en el 

exterior de la máquina, son susceptibles a mantenimientos más frecuentes y menos riesgosos y 

costosos, e incluso a la sustitución completa del subsistema (obviamente con la excepción 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 alcanzará cuando fallen alguno de los dos subsistemas núcleo 

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

Subsistema Componente 
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T
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 d
e 
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pt
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Bushing 

Condensador       X           X X 

Aceite       X X X     X     
Escudo corona         X   X         

Devanado 
Conductor/devanado X X X X X   X         
Aislamiento X X X X X   X     X X 

Núcleo 
Núcleo de acero         X             
Aislamiento   X     X   X X   X X 

Sistema conservador       
del 

aceite 

Aceite   X   X X     X X     
Conservador       X X X       X X 

Tubería           X           

Refrigeración 

Bomba         X X           
Aspas         X X           
Placas del radiador           X           
Placas tubulares           X           
Carcasa           X           

Cambiador          de 
derivaciones    des- 
energizado (DETC) 

Contactos         X             
Árbol de transmisión           X           

Cambiador          de 
derivaciones     bajo carga 

(LTC) 

Contactos         X             
Árbol de transmisión           X           

Circuito de control           X           
Tablero aislador         X             
Empaques         X             

Tanque 

Empaques         X             
Tubería         X             
Estructura de acero         X X   X       

Fuente: [10]. 

En la Tabla 1 se aprecia que la mayoría 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 cromatografía de gases.  
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Figura 3. Factores para probabilidad de falla en transformadores. 

Fuente:[11]. 

1.5. Análisis de gases disueltos (AGD) 

Uno de los signos de diagnóstico de fallas en un transformador es el rápido crecimiento de los 

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

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

el calentamiento térmico y el arco en los transformadores [12].  

Factores de falla

Factores que 
provocan fallas

Cambios en la 
carga

Cambios en las 
operaciones de 

redes

Factores de estrés

Mecánico

Fallas en cuba

Fallas en 
radiadores

Deformación en 
bobinados

Daños en nucleo

Daños de 
aislación

Fallas en 
conmutadores 

bajo carga

Fallas en 
conexiones

Fallas en 
aisladores

Térmico

Sobrecargas a 
corto y largo 

plazo

Fallas

Conexiones 
subdimensionadas

Carbonización de 
contactos

Malas uniones

Falta de 
refrigeración

Problemas de 
diseño

Eléctrico

Descargas 
atmosféricas

Maniobras de la 
red

Químico

Ingreso de agua

Ingreso de 
oxígeno

Pérdidas de aceite

Degradación de la 
celulosa

Calor

Envejecimiento

Presupuestos 
reducidos

Mantenimiento

Inversiones



 

 

13 
 

Los principales gases utilizados en la identificación de fallas (los llamados "gases de falla") son 

el hidrógeno (H2); metano (CH4); etano (C2H6); etileno (C2H4); acetileno (C2H2); monóxido de 

carbono (CO); y dióxido de carbono (CO2). El oxígeno (O2) y el nitrógeno (N2) también se 

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

Los gases que contienen los elementos carbono (C) e hidrógeno (H2) se llaman hidrocarburos, 

y los gases CO y CO2 se llaman óxidos de carbono. El hidrógeno, los gases de hidrocarburos y 

el monóxido de carbono son gases combustibles, mientras que el oxígeno, el nitrógeno y el 

dióxido de carbono son gases no combustibles. La concentración de un gas disuelto en líquido 

aislante se expresa en microlitros por litro (μL/L), lo que se conoce como partes por millón en 

volumen (ppm v/v). 

La combinación particular de gases que se genera en el aceite mineral depende de la naturaleza 

del proceso de falla y está relacionada con el nivel de energía y la temperatura en la ubicación 

de la falla, como se ilustra esquemáticamente en la Figura 4. 

 

Figura 4. Porcentaje relativo de concentraciones de gas disuelto en aceite mineral en función de la 

temperatura y el tipo de falla. 

Fuente: [3]. 

Donde: 

R: Reacciones catalíticas 
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PD: Descargas parciales 

S: Gasificación perdida 

T1, T2, T3: Fallas térmicas 

O: Sobrecalentamiento de papel o aceite mineral 

C: Posible carbonización del papel 

D1: Descarga de baja energía 

D2: Descarga de alta energía 

El propósito subyacente de DGA, además del propósito más 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 condición del transformador, la detección temprana de fallas y el monitoreo de 

transformadores sospechosos. La reducción de costos se logra evitando o mitigando los daños 

y fallas del transformador, y también mediante la optimización de la operación y el 

mantenimiento. 

En la guía [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 indicación de gasificación. (Excepción al DGA) 

Estado DGA 2 

➢ Niveles intermedios de gas y/o posible gasificación. (DGA posiblemente sospechoso) 

Estado DGA 3 

➢ Altos niveles de gas y/o probable gasificación 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 

gasificación. La Tabla 5 define la gasificación activa probable. En la Figura 5 se muestra el 

flujograma para la interpretación del AGD. 
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Tabla 2. Concentraciones de gas del percentil 90 en función de la relación O2/N2 y la edad en μL/L (ppm). 

 

Relación O2/N2 ≤ 0.2  Relación O2/N2 > 0.2  

Edad del transformador en años  Edad del transformador en años  

Desconocido  1 – 9  10 – 30  >30  Desconocido  1 – 9  10 – 30  >30  

G
A

S Hidrógeno (H2)  80  75  100  40  40  

Metano (CH4)  90  45  90  110  20  20  

Etano (C2H6)  90  30  90  150  15  15  

Etileno (C2H4)  50  20  50  90  50  25  60  

Acetileno (C2H2)  1  1  2  2  

Monóxido de carbono 
(CO)  900  900  500  500  

Dióxido de carbono  
(CO2)  9 000  5 000  10 000  5 000  3 500  5 500  

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

Tabla 3. Concentraciones de gas del percentil 95 en función de O2/N2 y la edad en μL/L (ppm).  

 

Relación O2/N2 ≤ 0.2  Relación O2/N2 > 0.2  

Edad del transformador en años  Edad del transformador en años  

Desconocido  1 – 9  10 – 30  >30  Desconocido  1 – 9  10 – 30  >30  

G
A

S Hidrógeno (H2)  200  200  90  90  

Metano (CH4)  150  100  150  200  50  60  30  

Etano (C2H6)  175  70  175  250  40  30  40  

Etileno (C2H4)  100  40  95  175  100  80  125  

Acetileno (C2H2)  2  2  4  7  7  

Monóxido de carbono 
(CO)  1 100  1 100  600  600  

Dióxido de carbono  
(CO2)  12 500  7 000  14 000  7 000  5 000  8 000  

NOTA: Durante el análisis de datos, se determinó que la clase de voltaje, el MVA y el volumen de aceite mineral en la 
unidad no contribuyeron de manera significativa a la determinación 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 μL/L (ppm).   

 

Variación máxima de μL/L (ppm) entre muestras 
consecutivas de DGA de laboratorio   

Relación O2/N2 ≤ 0.2 Relación O2/N2 > 0.2  

G
A

S Hidrógeno (H2)  40  25  

Metano (CH4)  30  10  

Etano (C2H6)  25  7  

Etileno (C2H4)  20  

Acetileno (C2H2)  Cualquier aumento  

Monóxido de carbono (CO)  250  175  

Dióxido de carbono (CO2)  2 500  1 750  

NOTA: La contribución de la clase de voltaje, MVA y volumen de aceite mineral en la unidad no se estudió 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 análisis 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 μL/L/año 

(ppm/año).  

 

Tasa máxima de μL/L/año (ppm/año) en función del período 
comprendido entre el primer y el último punto de la serie DGA de 

laboratorio (3 a 6 muestras)  

Relación O2/N2 ≤ 0.2  Relación O2/N2 > 0.2  

Período entre el primer y el último punto de la serie  

4-9 Meses  10-24 Meses  4-9 Meses  10-24 Meses  

G
A

S Hidrógeno (H2)  50  20  25  10  

Metano (CH4)  15  10  4  3  

Etano (C2H6)  15  9  3  2  

Etileno (C2H4)  10  7  7  5  

Acetileno (C2H2)  Cualquier tasa creciente  Cualquier tasa creciente  

Monóxido de carbono (CO)  200  100  100  80  

Dióxido de carbono (CO2)  1 750  1 000  1 000  800  

NOTA: La contribución de la clase de voltaje, MVA y volumen de aceite mineral en la unidad no se estudió 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. Interpretación del análisis de gases disueltos (AGD) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5. Diagrama de flujo de interpretación de AGD. 

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

La posibilidad de que se produzca una avería eléctrica u otras fallas podría predecirse por la 

concentración de gas inflamable soluble en el aceite del transformador, es decir, por el aumento 

de la concentración de H2, CH4, C2H6, C2H4, C2H2 y CO. Al cuantificar esta cantidad y 

refiriéndose a los límites 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 específicos de los gases combustibles disueltos. 

Total de gases combustibles 
disueltos (ppm) Estado del aislamiento del transformador 

0 – 500 Satisfecho 
500 – 1 000 Degradación del aceite; debe ser monitoreado 

> 1 000 Descomposición significativa del aceite. Necesidad de 
un control estrecho y preciso de la vigilancia 

> 2 500 Descomposición muy severa del aceite. Necesidad de 
identificar las fallas 

Fuente: [14]. 

1.8. Concentración admisible de gases en un transformador 

La concentración 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, así como la estructura del cambiador de tomas, etc. 

Algunos valores sugeridos obtenidos a través del análisis estadístico de los resultados del AGD 

de un gran número de transformadores sanos y averiados se presentan en la Tabla 7 [12]. 

1.9. Métodos de relación de gases 

Estos métodos son convenientes y fiables para la detección de fallas en el transformador y 

pueden ser analizados por los programas informáticos. Además, la concentración de un gas 

puede ser muy pequeña. Por lo tanto, se puede utilizar la relación de un gas con otro gas en 

lugar de la concentración de un gas. Las desventajas de estos métodos son que pueden no ser 

siempre analíticos o, en algunos casos, los resultados son inexactos. Por lo tanto, estos métodos 

deben utilizarse junto con los demás métodos analíticos. 
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Tabla 7. Resultados del análisis de un gran número de transformadores sanos y averiados. 

Gases Menos de 4 años de 
Funcionamiento (ppm) 

Entre 4 y 10 años de 
Funcionamiento (ppm) 

Más de 10 años de 
Funcionamiento (ppm) 

H2 100 — 150 200 — 300 200 — 300 
CH4 50 — 70 100 — 150 200 — 300 
C2H6 30 — 50 100 — 130    800 — 1 000 
C2H4 100 — 150 150 — 200 200 — 400 
C2H2 20 — 30 36 — 50 106 — 150 
CO 200 — 300 400 — 500 600 — 700 
CO2 3 000 — 3 500 4 000 — 5 000   9 000 — 12 000 

Fuente: [14]. 

1.9.1. Método Dürrenberg 

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/H2), R2 (C2H2/C2H4), R3 (C2H2/CH4) y R4 (C2H6/C2H2). En 

primer lugar, se determinan las concentraciones de los gases en el aceite para ver si estos valores 

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

Tabla 8. Límites L1 admisibles para el método de la relación de Dürrenberg. 

Gases Concentración L1 (ppm) 

CO 350 
CH4 120 
H2 100 

C2H6 65 
C2H4 50 
C2H2 35 

Fuente: [14]. 

Si la concentración mínima de uno de los gases H2, CH4, C2H4 y C2H2 supera el doble de los 

valores límite L1 y uno de los otros tres gases supera el L1, se considera que el transformador 

tiene la avería [15]. Cada una de las cuatro relaciones R1, R2, R3 y R4 se comparan con los 

valores indicados en la Tabla 9.  

Tabla 9. Diagnóstico de fallas por el método de la relación de Dürrenberg. 

Tipo de falla 𝑹𝟏 (
𝑪𝑯𝟒

𝑯𝟐

) 𝑹𝟐 (
𝑪𝟐𝑯𝟐

𝑪𝟐𝑯𝟒

) 𝑹𝟑 (
𝑪𝟐𝑯𝟐

𝑪𝑯𝟒

) 𝑹𝟒 (
𝑪𝟐𝑯𝟔

𝑪𝟐𝑯𝟐

) 
 

Descomposición 
térmica < 1 < 0,75 < 0,3 > 0,4 

Corona < 0,1 Insignificante < 0,3 > 0,4 

Arco 0,1 < R1 <1 > 0,75 > 0,3 < 0,4 

Fuente: [14]. 
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1.9.2. Relación de Rogers 

Este método es en realidad el método mejorado de Dürrenberg. Esta técnica tiene a menudo una 

precisión de más del 80 % en los gases solubles. En este método, se utilizan dos relaciones de 

las cuatro relaciones introducidas por Dürrenberg, incluyendo R1 (CH4/H2) y R2 (C2 H2/C2H4) 

con dos nuevas relaciones (C2H4/C2H6) y (C2H6/CH4). La identificación de los fallas se realiza 

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

Tabla 10. Códigos de relación de gases para el método de relación de Rogers. 

Relación de 
gases Rango Código Rango Código 

(
𝑪𝟐𝑯𝟔

𝑪𝑯𝟒
) < 1 0 ≥ 1,0 1 

(
𝑪𝟐𝑯𝟒

𝑪𝟐𝑯𝟔
) 

< 1 0 
≥ 1,0 ; < 3,0 1 

≥ 3,0 2 

(
𝑪𝟐𝑯𝟐

𝑪𝟐𝑯𝟒
) 

< 0,5 0 
> 0,5 ; < 3,0 1 

≥ 3,0 2 

(
𝑪𝑯𝟒

𝑯𝟐
) 

≤ 0,1 5 > 0,1 ; < 1,0 0 
≥ 1,0 ; < 3,0 1 ≥ 3,0 2 

Fuente: [14]. 

Utilizando los códigos de relación de gases presentados en la Tabla 10, pueden identificarse 

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

Tabla 11. 12 tipos de fallas diferentes. 
Tipo de falla 

(
𝑪𝑯𝟒

𝑯𝟐
) (

𝑪𝟐𝑯𝟔

𝑪𝑯𝟒
) (

𝑪𝟐𝑯𝟒

𝑪𝟐𝑯𝟔
) (

𝑪𝟐𝑯𝟐

𝑪𝟐𝑯𝟒
) 

 
Descomposición 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 circulación del tanque y del núcleo 1 0 2 0 
Arco 0 0 0 1 
Arco en plena carga 0 0 1 - 2 1 - 2 
Continúa el arco 0 0 2 2 

Fuente: [14]. 

1.9.3. Método de relación IEC 

Debido a que la relación (C2H6/CH4) sólo muestra un rango limitado de degradación del aceite 

del aceite, es limitado [16]. Las tres relaciones de gas restantes tienen diferentes rangos de 

temperatura en comparación con el método de Rogers [16]. El código de la relación de gases 
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se indica en Tabla 12 y las fallas se dividen en 9 categorías diferentes como se muestra en la 

Tabla 13. 

En la norma IEC 60599, se introducen otras dos relaciones de gas para identificar las fallas 

específicas. También se recomienda que el valor (C2H2/H2) sea superior a 3 para detectar la 

contaminación debida al funcionamiento del cambiador de tomas. Del mismo modo, si se 

encuentra que la relación (O2/N2) es inferior a 0,3 el fenómeno de calentamiento inusual u 

oxidación del aceite es determinado.  

Tabla 12. Códigos de relación de gases para el método de relación IEC. 

Relación de gases Rango Código Rango Código 

(
𝑪𝟐𝑯𝟐

𝑪𝟐𝑯𝟒
) 

 
< 0,1 0 0,1 ≤ x < 3,0 1 
≥ 3,0 2 

(
𝑪𝑯𝟒

𝑯𝟐
) < 0,1 1 0,1 ≤ x < 1,0 0 

≥ 1,0 2 

(
𝑪𝟐𝑯𝟒

𝑪𝟐𝑯𝟔
) < 1,0 0 1,0 ≤ x < 3,0 1 

≥ 3,0 2 

Fuente: [14]. 

Tabla 13. Clasificación de averías mediante los códigos de relación de la CEI. 

Tipo de falla (
𝑪𝟐𝑯𝟐

𝑪𝟐𝑯𝟔
) (

𝑪𝑯𝟒

𝑯𝟐
) (

𝑪𝟐𝑯𝟒

𝑪𝟐𝑯𝟔
) 

Erosión normal, no hay falla 0 0 0 
Descarga parcial con baja energía insignificante 1 0 
Descarga parcial con alta energía 1 1 0 
Descarga de alta energía 1 - 2 0 1 - 2 
Descarga de baja energía 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 triángulo de Duval 

En la década de 1970, se identificaron algunos de los puntos débiles del método de la relación 

de gases. Por ejemplo, algunos resultados pueden no estar dentro del código de las relaciones 

y, por lo tanto, los diagnósticos no se ejecutan correctamente. Para hacer frente a este problema, 

Duval propuso en 1974 un enfoque gráfico propuesto por Duval en 1974 [14]. En la Figura 6, 

se muestran el triángulo de Duval original y el triángulo de Duval modificado. 
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La Tabla 14 corresponde al triángulo de Duval, lo que significa que hay 6 tipos de fallas en el 

triángulo de Duval y hay 7 tipos de fallas en el triángulo de Duval modificado (ver Figura 6) 

[14]. 

El triángulo de Duval utiliza los gases CH4, C2H4 y C2H2 en los que sus generaciones 

corresponden a un aumento de los niveles de energía en el transformador. Los tres lados del del 

triángulo se expresan en términos de (x, y, z) que son, respectivamente, las concentraciones 

relativas de CH4, C2H4 y C2H2 en porcentaje [14]. Suponiendo que A, B y C son las 

concentraciones relativas de CH4, C2H4 y C2H2 en términos de ppm respectivamente, entonces 

x, y y z son como se menciona a continuación (ver ecuación 1, 2 y 3):  

 

Figura 6. (a) Triángulo de Duval. (b) Triángulo de Duval modificado. 

Fuente: [14]. 

Tabla 14. Categorización de las fallas por el triángulo de Duval. 

TRIÁNGULO DE DUVAL MODIFICADO  TRIÁNGULO DE DUVAL  

Tipo de falla 
Código 

de 
falla 

Tipo de falla 
Código 

de 
falla 

Descarga parcial PD Arco de alta energía a 
Arco de baja energía D1 Arco de baja energía b 
Arco de alta energía D2 Corona c 

Combinación de fallas eléctricas y 
Térmicas DT Puntos calientes (T <200 °C) d 

Fallas térmicas (T < 300 °C) T1 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]. 

𝑥 = 100 ∗
𝐴

𝐴+𝐵+𝐶
                                                          (1) 

𝑦 = 100 ∗
𝐵

𝐴+𝐵+𝐶
                                                          (2) 



 

 

23 
 

𝑧 = 100 ∗
𝐶

𝐴+𝐵+𝐶
                                                          (3) 

Hay que tener en cuenta que x, y y z están en el rango de 0 – 100 % y las coordenadas con (x0, 

y0, z0), sólo especifican un punto dentro del triángulo. El tipo de falla también está determinado 

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

Es importante señalar 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 H2 y CH4 a una temperatura muy baja (100 °C) al principio 

de su vida útil. Este hecho se produce en el primer año de servicio del transformador y es un 

proceso irreversible. La concentración 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 erróneas de los resultados. 

1.6. Detección de descargas parciales mediante DGA 

Las descargas de baja energía producen pequeñas cantidades de gases que no causan muchos 

daños al transformador; es decir, las descargas de baja energía suelen generan 0,1 ppm de gases 

que se consideran los niveles de detección. Por lo tanto, las descargas de baja energía pueden 

no ser detectadas a menos que sean descargas más intensas. 

Por lo tanto, el método DGA es apropiado para determinar la siguiente etapa de una descarga 

parcial (cuando la descarga parcial empieza a dañar el papel aislante). La descomposición del 

papel aislante requiere una energía relativamente alta. Otros métodos de diagnóstico como los 

métodos acústicos y eléctricos son más eficaces para detectar las descargas de baja energía.  

1.7. Impacto de la precisión de la DGA en la detección de fallas 

La precisión en la detección 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 analítico-computacional aumenta alrededor del 35 % y si el nivel de 

concentración alcanza el nivel de detección, este error analítico puede llegar al 100 %. Para 

realizar un diagnóstico fiable y preciso mediante el método de análisis de gases disueltos, el 

error analítico en el laboratorio debe ser inferior a ± 10 %. Porque mientras el error analítico 

está en el rango de ± 10 a ± 40 %, la incertidumbre en la detección de fallas aumenta 

dramáticamente y para el error analítico más de ± 40 %, los resultados son completamente 

inadecuados. 
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1.8. Red neuronal artificial 

Al igual que un sistema neuronal biológico, la RNA es un sistema computacional con un gran 

número de procesos simples que funcionan simultáneamente 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 más atractivas en comparación 

con otros sistemas que se ajustan fuertemente a reglas operativas predeterminadas formuladas 

por expertos. Se ha reconocido que una de las estructuras de RNA más utilizadas para 

problemas de clasificación es la percepción multicapa (MLP) con un algoritmo de aprendizaje 

de retropropagación 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) están representados por un punto negro (4G). 

Fuente:[18]. 

1.9. Aprendizaje automático 

El aprendizaje automático consiste en codificar programas que ajustan automáticamente su 

rendimiento en función de su exposición a la información de los datos. Este aprendizaje se 

consigue este aprendizaje se consigue mediante un modelo parametrizado con parámetros 
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ajustables que se ajustan automáticamente en función de diferentes criterios de rendimiento. 

Las técnicas de aprendizaje automático pueden dividirse, a grandes rasgos, en dos grandes 

clases, aunque a menudo se añade una más [19]. Estas son las clases: 

• Aprendizaje supervisado 

• Aprendizaje no supervisado 

• 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: 

regresión logística, máquinas de vectores de apoyo, árboles de decisión, bosques aleatorios, etc. 

[20]. 

1.9.1.1. Bosques aleatorios 

Los bosques aleatorios es un algoritmo de aprendizaje automático muy preciso, mucho más 

robusto que los árboles de decisión y capaz de modelar enormes espacios de características 

[21]. 

El bosque aleatorio se ajusta menos que cualquiera de los árboles por separado, y proporciona 

un límite de decisión mucho más intuitivo (ver Figura 9). La idea detrás de los bosques 

aleatorios es que cada árbol puede hacer un trabajo de predicción relativamente bien, el 

algoritmo de aprendizaje se puede visualizar en la Figura 8. 

 

Figura 8. Algoritmo de programación con bosques aleatorios. 

 Fuente: [22] 



 

 

26 
 

 

Figura 9. Límites de decisión encontrados por cinco árboles de decisión aleatorios y el límite de decisión 

obtenida al promediar sus probabilidades predichas. 

Fuente: [23] 

Un bosque aleatorio es un clasificador que consiste en una colección de clasificadores 

estructurados en forma de árbol estructurados en forma de árbol {𝒉(𝒙, 𝜣𝒌), 𝒌 = 𝟏,… } donde 

{𝜣𝒌} son vectores aleatorios independientes idénticamente distribuidos y cada árbol emite un 

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

1.10. Scikit-learn 

scikit-learn es un módulo de Python que integra muchos algoritmos de aprendizaje automático. 

Esta librería forma parte del grupo SciPy (Scientific Python), un conjunto de librerías creadas 

para la computación científica y especialmente para el análisis de datos [25]. 

1.11. Fundamentación metodológica 

El presente proyecto comprende la interpretación de gases disueltos en aceite dieléctrico 

mediante redes neuronales para la detección de anomalías en transformadores de potencia de la 

subestación Novacero, la cual enmarca una investigación cuantitativa debido al análisis de datos 

y solución de la problemática a través de su análisis e interpretación. 
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1.11.1. Tipos de investigación 

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

campo, de manera de obtener datos, describir su análisis y comparar resultados. 

Investigación documental 

Tiene el propósito de detectar, ampliar y profundizar diferentes enfoques, teorías 

conceptualizadas y criterios de diversos autores sobre el análisis de gases disueltos y redes 

neuronales artificiales para su aprendizaje. Mediante la cual se recopilará y se analizará toda la 

información teórica relacionada con las variables, dimensiones e indicadores. 

Investigación descriptiva 

El nivel descriptivo facilita la identificación de las variables, el análisis crítico de la situación; 

en el caso del estudio, los métodos para la evaluación de resultados de pruebas AGD y los 

resultados acordes a la normativa vigente. 

Investigación de campo 

Es la técnica más adecuada en la investigación, ya que parte de la utilización sensorial para el 

correspondiente registro de datos obtenidos en el área a evaluar, llegando a obtener resultados 

de gran ayuda para la ejecución del proyecto. Se recopila pruebas de cromatografías de gases 

realizados a los 3 transformadores de potencia que compone la subestación Novacero. 

1.11.2. Métodos de investigación 

Método descriptivo 

El uso del método descriptivo sirve para el desempeño de análisis de datos recolectados y 

comparación de resultados obtenidos mediante la aplicación de la red neuronal artificial y 

algoritmos de aprendizaje automático. 

Método estadístico 

Por este método se analiza la base de datos de entrenamiento que se utilizará en el aprendizaje 

automático y se visualiza el comportamiento de las variables evaluadas frente a los resultados 

de diagnóstico de pruebas AGD. 
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1.11.3. Técnicas de investigación 

La recopilación de datos se realiza mediante investigaciones y artículos ya publicados que serán 

evaluados en conjunto con las pruebas realizados en campo mediante el uso de software de 

programación Python para la aplicación de redes neuronales artificiales. 

Interpretación de la información 

Se realiza mediante la aplicación de la normativa vigente el análisis de gases disueltos en el 

aceite dieléctrico de transformadores de potencia, comprender su evaluación y análisis de 

resultados finales para la detección de fallas. 

Observación 

Visualizar el comportamiento de datos evaluados y análisis de resultados para la detección de 

fallas, metodologías aplicadas para obtener resultados correctos mediante la implementación 

de RNA. 

Simulación 

Uso del software Python para la evaluación y aprendizaje de datos recolectados mediante redes 

neuronales artificiales que ayuden a la mejor interpretación de resultados de anomalías en 

transformadores de potencia.  
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1.12. Conclusiones Capítulo I 

• El análisis de gases disueltos AGD representa una de las técnicas más utilizadas para 

conocer el estado interno del transformador, la interpretación de contenido de gas 

permite evaluar el comportamiento estadístico de la formación de hidrocarburos en el 

aceite, por lo general la normativa más utilizada para el proceso de análisis es la 

normativa actual IEEE C57.104-2019 que evalúa la cantidad de gases en base a la 

relación O2/N2 y la edad del transformador, el proceso valora mediante 4 tablas el estado 

interno del transformador. 

• Los métodos más conocidos que se utilizan para el análisis de gases disueltos son el 

método de Rogers, el método de Dürrenberg, el método de gases clave y el método de 

triángulos y pentágonos de Duval, cada uno de ellos utilizan la relación de gases para 

determinar una posible falla en los transformadores, algunos de estos métodos 

mencionados ya se están dejando de utilizar a excepción del método de triángulos y 

pentágonos de Duval que en la normativa IEEE C57.104 e IEC 60599 aún se menciona 

como el método más utilizado para la interpretación de gases disueltos en aceite 

dieléctrico. 

• El uso de redes neuronales y aprendizaje automático en la actualidad permite el análisis 

de datos mediante el entrenamiento de variables de entrada y salida aplicando varios 

métodos de entrenamiento, para esta investigación se utiliza la programación Python 

que contiene librerías 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 investigación.  
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CAPITULO II. PROPUESTA 

2.1. Título de la propuesta 

Desarrollo de una metodología de diagnóstico mediante resultados de análisis de gases disueltos 

en aceite dieléctrico para la detección de anomalías en transformadores de potencia de la 

subestación Novacero. 

2.2. Objetivo de la propuesta 

Desarrollar un algoritmo de aprendizaje automático en base a resultados recolectados de 

pruebas de análisis de gases disueltos en aceite dieléctrico mediante programación en Python, 

para la detección de anomalías en transformadores de potencia de la subestación Novacero. 

2.3. Justificación de la propuesta 

La empresa Novacero S.A. planta Lasso al ser un gran consumidor se conecta a la línea del 

sistema nacional de transmisión a nivel de 138 kV, cuenta con una subestación propia con tres 

transformadores en patio, las mismas, que alimentan a cargas sumamente grandes como hornos 

de arco eléctrico, trenes de laminación y cargas especiales. La subestación eléctrica no cuenta 

con transformadores de potencia de respaldo, de manera que, si uno sale fuera de servicio o se 

daña, la empresa siderúrgica queda en total para de producción, afectando económicamente 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 condición interna del transformador. 

Las pruebas de análisis de gases disueltos (AGD) ayudan a la interpretación de anomalías dentro 

del transformador, el análisis se lo realiza mediante el uso de varios métodos que combinan la 

relación 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 análisis físico-químico 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 acción concreta al equipo evaluado, 

para evitar el proceso se desarrolla una metodología de diagnóstico más rápida en base a un 

algoritmo de aprendizaje automático que recoge información de pruebas AGD realizadas a 

varios transformadores, los cuales sirven de entrenamiento para interpretar y detectar anomalías 

en los transformadores de potencia de la subestación 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 más acertados del equipo, los resultados obtenidos son comparados con el método 

más usado y con mejores resultados implementando el método del triángulo de Duval. 

2.4. Fundamentación de la propuesta. 

El presente trabajo desarrolla una metodología para la interpretación de gases disueltos en aceite 

dieléctrico para la detección de anomalías en transformadores de potencia de la subestación 

Novacero, proceso que va dirigido fundamentalmente al mantenimiento preventivo anual que 

se realiza a los transformadores de patio de la subestación, para su cumplimiento se aplica en 3 

etapas.   

La primera etapa conforma la implementación de los datos recolectados de pruebas de análisis 

de gases disueltos para ser analizados y clasificados según el tipo de gas y resultado de 

diagnóstico, 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 automático capaz de detectar anomalías 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 validación del algoritmo de entrenamiento, el proceso 

se comprende en la comprobación de resultados por medio de datos de prueba y datos 

recolectados por análisis de gases disueltos realizados a los transformadores de potencia de la 

subestación Novacero. 

2.5. Desarrollo de la metodología 

El desarrollo metodológico que se presenta en este trabajo para interpretación de gases disueltos 

en aceite dieléctrico para la detección de anomalías en transformadores de potencia de la 

subestación Novacero, consta de tres etapas como se visualiza en la Figura 10. 
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Figura 10. Metodología propuesta. 

 

2.5.1. Etapa 1 (Implementación) 

En esta investigación se recolecta información bibliográfica de informes de análisis de gases 

disueltos presentados en diferentes artículos científicos de diferentes países, el proceso de 

adquisición de datos es la recolección de 5 principales gases en cantidades de partes por millón 

(ppm) como son: el hidrógeno (H2), metano (CH4), etano (C2H6), etileno (C2H4) y acetileno 

(C2H2), que posteriormente se utiliza para el entrenamiento y prueba para la detección de 

anomalías en transformadores de potencia. 

Datos de entrenamiento 

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

artículos publicados [26], [27], [28] y [29]. 
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Tabla 15. Datos de entrenamiento. 

N.° H2 
(ppm) 

CH4 
(ppm) 

C2H6 
(ppm) 

C2H4 
(ppm) 

C2H2 
(ppm) 

DIAGNÓSTICO CLASE 
N.° 

1 40,80 3,00 3,60 3,50 7,40 Descarga de alta energía 1 

2 23,00 12,00 12,00 10,00 61,00 Descarga de alta energía 1 

3 57,00 13,00 0,10 11,00 12,00 Descarga de alta energía 1 

4 31,00 6,60 19,00 4,70 67,00 Descarga de alta energía 1 

5 285,00 36,30 75,00 8,40 133,00 Descarga de alta energía 1 

6 5 283,00 179,00 320,00 3 020,00 2 314,00 Descarga de alta energía 1 

7 335,00 67,00 18,00 143,00 170,00 Descarga de alta energía 1 

8 44,00 12,20 3,40 3,20 17,40 Descarga de alta energía 1 

9 42,00 62,00 5,00 63,00 73,00 Descarga de alta energía 1 

10 60,00 40,00 9,90 110,00 70,00 Descarga de alta energía 1 

11 240,00 28,00 6,00 26,00 85,00 Descarga de alta energía 1 

12 466,50 148,80 13,00 266,00 511,00 Descarga de alta energía 1 

13 260,00 130,00 29,00 84,00 92,00 Descarga de alta energía 1 

14 250,00 63,00 3,80 66,00 120,00 Descarga de alta energía 1 

15 59,00 7,10 19,00 4,50 71,00 Descarga de alta energía 1 

16 650,00 53,00 34,00 20,00 0,00 Descarga de baja energía 2 

17 0,00 5,20 5,12 9,58 14,60 Descarga de baja energía 2 

18 1 565,00 93,00 34,00 47,00 0,00 Descarga de baja energía 2 

19 160,00 90,00 27,00 17,00 5,80 Descarga de baja energía 2 

20 35,00 25,00 0,00 23,00 22,00 Descarga de baja energía 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 1 604,80 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 1 100,00 5 400,00 24,00 Sobrecalentamiento 4 

50 613,00 3 240,00 1 432,00 2 788,00 0,00 Sobrecalentamiento 4 

Fuente: [26]. 

Tabla 16. Datos de entrenamiento. 

N.° H2 
(ppm) 

CH4 
(ppm) 

C2H6 
(ppm) 

C2H4 
(ppm) 

C2H2 
(ppm) 

DIAGNÓSTICO CLASE  
N.° 

1 24,00 13,00 5,00 43,00 319,00 Descarga de alta energía 1 
2 127,00 24,00 0,00 32,00 81,00 Descarga de alta energía 1 
3 127,00 107,00 11,00 154,00 224,00 Descarga de alta energía 1 
4 212,00 38,00 15,00 47,00 78,00 Descarga de alta energía 1 
5 274,00 27,00 5,00 33,00 97,00 Descarga de alta energía 1 
6 307,00 22,00 2,00 33,00 109,00 Descarga de alta energía 1 
7 416,00 695,00 74,00 867,00 0,00 Descarga de alta energía 1 
8 441,00 207,00 43,00 224,00 261,00 Descarga de alta energía 1 
9 800,00 1 393,00 304,00 2 817,00 3 000,00 Descarga de alta energía 1 

10 858,00 1 324,00 208,00 2 793,00 7 672,00 Descarga de alta energía 1 
11 1 249,00 370,00 56,00 606,00 1 371,00 Descarga de alta energía 1 
12 4 906,00 8 784,00 1 404,00 9 924,00 9 671,00 Descarga de alta energía 1 
13 9 474,00 4 066,00 353,00 6 552,00 12 997,00 Descarga de alta energía 1 
14 160,00 10,00 3,00 1,00 1,00 Descarga de baja energía 2 
15 240,00 20,00 5,00 28,00 96,00 Descarga de baja energía 2 
16 1 076,00 95,00 4,00 71,00 231,00 Descarga de baja energía 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 1 242,00 16,00 Sobrecalentamiento 4 
24 199,00 770,00 217,00 1 508,00 72,00 Sobrecalentamiento 4 
25 231,00 3 997,00 1 726,00 5 584,00 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 7 299,00 37 043,00 158,00 Sobrecalentamiento 4 
29 507,00 1 053,00 297,00 1 440,00 17,00 Sobrecalentamiento 4 
30 2 004,00 9 739,00 2 750,00 5 113,00 0,00 Sobrecalentamiento 4 

Fuente: [27]. 
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Tabla 17. Datos de entrenamiento. 

N.° H2 
(ppm) 

CH4 
(ppm) 

C2H6 
(ppm) 

C2H4 
(ppm) 

C2H2 
(ppm) 

DIAGNÓSTICO CLASE 
N.° 

1 127,00 107,00 11,00 154,00 224,00 Descarga de alta energía 1 
2 60,00 40,00 6,90 110,00 70,00 Descarga de alta energía 1 
3 200,00 48,00 14,00 117,00 131,00 Descarga de alta energía 1 
4 32,40 5,50 1,40 12,60 13,20 Descarga de alta energía 1 
5 345,00 112,30 27,50 51,50 58,80 Descarga de baja energía 2 
6 565,00 53,00 34,00 47,00 0,00 Descarga de baja energía 2 
7 980,00 73,00 58,00 12,00 0,00 Descarga de baja energía 2 
8 650,00 53,00 34,00 20,00 0,00 Descarga de baja energía 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 
(ppm) 

CH4 
(ppm) 

C2H6 
(ppm) 

C2H4 
(ppm) 

C2H2 
(ppm) 

DIAGNÓSTICO CLASE 
N.° 

1 1,70 1,20 0,12 0,82 0,13 Descarga de alta energía 1 
2 1,32 0,43 0,00 0,05 0,01 Descarga de alta energía 1 
3 29,99 1,86 0,74 0,52 0,06 Descarga de alta energía 1 
4 2,70 1,19 0,22 0,72 0,23 Descarga de alta energía 1 
5 30,99 2,86 0,64 0,62 0,07 Descarga de alta energía 1 
6 8,70 1,06 0,51 2,13 0,53 Descarga de alta energía 1 
7 1,80 1,23 0,11 0,62 0,21 Descarga de alta energía 1 
8 5,39 0,42 0,05 0,28 0,00 Descarga de baja energía 2 
9 4,34 1,06 0,20 0,92 0,00 Descarga de baja energía 2 

10 5,78 0,55 0,15 0,07 0,01 Descarga de baja energía 2 
11 31,99 2,11 0,66 0,56 0,05 Descarga de baja energía 2 
12 0,56 0,15 0,00 0,00 0,02 Descarga de baja energía 2 
13 7,92 4,32 3,28 5,21 1,87 Descarga de baja energía 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 
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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]. 

Análisis de datos 

El análisis de datos se realiza mediante algoritmo de programación con el software Python, 

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

Para la interpretación de análisis de gases disueltos en aceite dieléctrico se designa 4 clases de 

diagnóstico como se observa en la Tabla 19. Trabajar con datos numéricos resulta más fácil 

para el algoritmo, por tal motivo se designa para este trabajo los estados como: descarga de alta 

energía, descarga de baja energía, estado normal y sobrecalentamiento, que se interpreta como 

el resultado de diagnóstico de AGD. 

Tabla 19. Diagnóstico de resultados AGD. 

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

 

En base a la recolección de datos de pruebas de AGD realizados a varios transformadores 

mediante bibliografía recolectada para esta investigación, se obtiene 128 datos para el 

entrenamiento (ver Tabla 15, 16, 17 y 18) con 5 principales gases a evaluar y su diagnóstico 

respectivo. 

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

cantidad de gases por cada estado de diagnóstico analizado. 
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Tabla 20. Distribución de datos por categorías de entrenamiento. 

Diagnóstico H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 
Descarga alta energía 39 39 39 39 39 
Descarga baja energía 18 18 18 18 18 
Estado normal 9 9 9 9 9 
Sobrecalentamiento 62 62 62 62 62 

 

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

alta energía). Las categorías con menos datos de entrenamiento son las categorías 2 y 3 

respectivamente. 

Tabla 21. Análisis exploratorio de datos de categorías de entrenamiento. 
 H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 CLASE 

Conteo 128,00 128,00 128,00 128,00 128,00 128 
Media 526,27 1 496,65 848,54 1 647,41 449,19 2,73 

Desviación 
Estándar 1 836,46 9 876,91 7 442,85 8 542,81 2 115,82 1,34 

Mínimo 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 

Máximo 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 desviación estándar para cada una de 

las características se observan valores altos con respecto a su valor promedio, lo que indica que 

cada característica no se encuentra concentrada en un rango específico, sino más bien 

distribuida en un amplio rango de valores (ver Figura 11).  

 

Figura 11. Distribución de datos de entrenamiento mediante diagramas de caja. 

 



 

 

38 
 

 

(a)                                                                           (b) 

 

(c)                                                                            (d) 

 

(e) 

Figura 12. Distribución de datos de entrenamiento con respecto al tipo de diagnóstico: (a) Hidrógeno; (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 

diagnóstico de falla presentada en la normativa IEEE C57.104-2019 (ver Figura 4), por tal 

motivo los datos analizados son válidos para la implementación de aprendizaje automático para 

la detección de anomalías en transformadores de potencia. 

Mediante el uso de una matriz de correlación se puede observar la relación para las variables 

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

 
Se encuentra que hay una alta correlación (cercana a 1) entre los pares de características CH4 – 

C2H6, CH4 – C2H4 y C2 H4 – C2H6 y una buena correlación de todos los gases con el hidrogeno 

H2. Esto indica que probablemente no todas las características resultarán igualmente relevantes 

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

2.5.2. Etapa 2 (Entrenamiento) 

Validación cruzada 

Teniendo en cuenta el tamaño limitado del set de entrenamiento, se optó por usar el enfoque de 

validación cruzada para evitar sobreajuste (overfitting). De igual forma, para cada modelo se 

realizó un proceso sistemático de selección de los hiperparámetros que arrojaban el mejor 

desempeño posible (recall) para cada categoría. 

Para el proceso de validación cruzada, mediante la librearía 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 validación aleatoria, de manera de poder incrementar el set de 

datos de entrenamiento limitado por la investigación.  

Pre-procesamiento   

Antes de realizar el entrenamiento de los datos se realiza un pre-procesamiento por 

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

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

puntuación estándar de una muestra x se calcula mediante la ecuación 4:  

𝑧 =
(𝑥−𝑢)

𝑠
                                                             (4) 

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

desviación estándar de las muestras de entrenamiento o uno si with_std=False. 

El centrado y el escalado se realizan de forma independiente en cada característica calculando 

las estadísticas relevantes en las muestras del conjunto de entrenamiento. La media y la 

desviación estándar se almacenan para ser utilizados en datos posteriores utilizando transform. 

Escalado 

En la base de datos de entrenamiento se realiza el preprocesamiento de estandarización y 

escalamiento. Una estandarización alternativa es escalar las características para que se 

encuentren entre un valor mínimo y un máximo dado (en la práctica se usan los intervalos [−1,1] 

y [0,1]) para que el valor absoluto máximo de cada variable se escale al tamaño de la unidad. 

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

La fórmula explícita que utiliza MinMaxScaler para escalar un vector X es mediante las 

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

escalar X: 

𝑋𝑠𝑡𝑑 =
𝑋−min⁡(𝑋)

max(𝑋)−min⁡(𝑋)
                                                       (5) 

𝑋𝑒𝑠𝑐𝑎𝑙𝑎𝑑𝑜 = 𝑋𝑠𝑡𝑑 ∗ (𝑚𝑎𝑥 −𝑚𝑖𝑛) + 𝑚𝑖𝑛                                 (6) 

Donde Xstd está 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 parámetros mediante el uso de la librería 

Sklearn.neural_network importando la extensión MLPClassifier (ver Tabla 22). 

Modelo implementado: 
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Tabla 22. Parámetros 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 perceptrón multicapa que utiliza un optimizador 

estocástico denominado adam con una tasa de aprendizaje constante, el valor de 0,001 es la tasa 

de aprendizaje inicial utilizado para el optimizador estocástico adam. Además, se utiliza 4 

neuronas para el entrenamiento con 3 capas ocultas con un número máximo mencionados en la 

página de sklearn de iteraciones de 5 000 mediante números aleatorios de 1. 

Red neuronal 1 con entrenamiento estandarizado 

 

Figura 14. Matriz de correlación RNA de datos de entrenamiento (Mapa de calor) 

Tabla 23. Resultados por categorías utilizando redes neuronales con entrenamiento estandarizado. 

Recall categoría 1: 95,00% 
Recall categoría 2: 39,00% 
Recall categoría 3: 00,00% 
Recall categoría 4: 98,00% 

 

El desempeño conseguido no es para nada bueno, y esto se debe a que los "features" se 

encuentran muy dispersos (su desviación estándar es muy alta). Importante notar que logra 

clasificar muy bien las categorías 1 y 4, para las que se tienen más datos de entrenamiento. 
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Red neuronal 2 con entrenamiento escalado 

 

Figura 15. Matriz de correlación RNA de datos de entrenamiento (Mapa de calor). 

Tabla 24. Resultados por categorías utilizando redes neuronales con entrenamiento escalado. 

Recall categoría 1: 69,00% 
Recall categoría 2: 00,00% 
Recall categoría 3: 00,00% 
Recall categoría 4: 100,00% 

 

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

Bosques aleatorios 

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

clasificador de Sklearn llamado RandomForestClassifier que contiene hiperparámetros para el 

entrenamiento mediante número de estimadores y un máximo número de características. 

Modelo implementado: 

Tabla 25. Parámetros 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 clasificación mediante bosques aleatorios se obtiene mediante un valor constante para la 

aleatoriedad para que no cambie con cada ejecución del algoritmo, en este caso colocamos el 
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valor 123, el mejor desempeño se encontró implementando 18 árboles con 2 características 

evaluadas para la clasificación con los 5 tipos de gases. Además, realizamos una validación 

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 correlación de entrenamiento y en la Figura 19 la matriz 

de correlación de prueba, la clasificación de entrenamiento se realiza de manera correcta con 

un 100 % de concentración de resultados. 

 

Figura 16. Matriz de confusión de datos de entrenamiento. 

Tabla 26. Resultados por categorías utilizando entrenamiento supervisado con bosques aleatorios. 

Recall categoría 1: 100,00% 
Recall categoría 2: 100,00% 
Recall categoría 3: 100,00% 
Recall categoría 4: 100,00% 

 

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

implementación de entrenamiento supervisado de bosques aleatorios.  

2.5.3. Etapa 3 (Validación) 

La etapa de validación se realiza mediante la implementación de datos de pruebas recolectadas 

mediante artículos científicos, el objetivo es encontrar el desempeño 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 artículos 

publicados [26] y [30]. 

Tabla 27. Datos de prueba. 

N.° H2 
(ppm) 

CH4 
(ppm) 

C2H6 
(ppm) 

C2H4 
(ppm) 

C2H2 
(ppm) 

DIAGNÓSTICO CLASE 
N.° 

1 21,00 34,00 5,00 47,00 62,00 Descarga de alta energía 1 
2 1 607,00 615,00 80,00 916,00 1 294,00 Descarga de alta energía 1 
3 127,00 107,00 11,00 154,00 224,00 Descarga de alta energía 1 
4 60,00 40,00 6,90 110,00 70,00 Descarga de alta energía 1 
5 34,45 21,30 3,19 45,00 19,62 Descarga de alta energía 1 
6 86,00 30,00 10,00 35,00 29,00 Descarga de alta energía 1 
7 59,30 41,00 9,90 111,00 70,00 Descarga de alta energía 1 
8 469,00 147,00 12,50 265,00 520,00 Descarga de alta energía 1 
9 980,00 73,00 58,00 12,00 0,01 Descarga de baja energía 2 

10 980,00 73,00 58,00 12,00 0,01 Descarga de baja energía 2 
11 260,00 3,00 18,00 2,00 0,01 Descarga de baja energía 2 
12 586,00 19,00 77,00 6,00 0,01 Descarga de baja energía 2 
13 180,85 0,50 0,23 0,18 0,00 Descarga de baja energía 2 
14 239,00 27,50 5,50 25,50 85,00 Descarga de baja energía 2 
15 56,00 5,50 92,00 34,50 27,50 Descarga de baja energía 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 44,20 138,00 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 
(ppm) 

CH4 
(ppm) 

C2H6 
(ppm) 

C2H4 
(ppm) 

C2H2 
(ppm) 

DIAGNÓSTICO CLASE 
N.° 

1 293,00 50,00 13,00 115,00 120,00 Descarga de alta energía 1 
2 443,00 85,00 9,50 103,00 174,00 Descarga de alta energía 1 
3 35,00 25,00 0,00 23,00 22,00 Descarga de baja energía 2 
4 980,00 73,00 58,00 12,00 0,00 Descarga de baja energía 2 
5 160,00 90,00 27,00 17,00 5,00 Descarga de baja energía 2 
6 176,00 206,00 47,70 75,70 68,70 Descarga de baja energía 2 
7 565,00 93,00 34,00 47,00 0,00 Descarga de baja energía 2 
8 150,00 53,00 34,00 20,00 0,00 Descarga de baja energía 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 2 844,00 8 517,00 4 422,00 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. Distribución de datos por categorías de validación de resultados 

DIAGNÓSTICO H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 
Descarga Alta Energía 10 10 10 10 10 
Descarga Baja Energía 13 13 13 13 13 
Estado Normal 10 10 10 10 10 
Sobrecalentamiento 31 31 31 31 31 

 

La validación 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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Validación de red neuronal 1 con entrenamiento estandarizado 

 

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

Tabla 30. Resultados de validación por categorías. 

Recall categoría 1: 100,00% 
Recall categoría 2: 46,20% 
Recall categoría 3: 00,00% 
Recall categoría 4: 100,00% 

 

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

resultados para las categorías 1 y 4 debido a la gran mayoría de datos utilizados para esa 

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

Validación de red neuronal 2 con entrenamiento escalado 

 

Figura 18. Matriz de correlación RNA de datos de prueba (Mapa de calor).  
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Tabla 31. Resultados de validación por categorías 

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

 

De igual manera que en el primer caso se logra obtener un mejor resultado de respuestas para 

la categoría 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). 

Validación por bosques aleatorios 

 

Figura 19. Matriz de confusión de datos de validación 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 validación por categorías. 

Recall categoría 1: 100,00% 
Recall categoría 2: 76,90% 
Recall categoría 3: 60,00% 
Recall categoría 4: 96,80% 

 

El proceso de validación se realiza con el mejor algoritmo de aprendizaje automático, 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 Capítulo II 

• La presente propuesta desarrolla un algoritmo de aprendizaje automático para la 

corroboración y comparación de resultados de análisis de gases disueltos, el proceso se 

compone por tres etapas, la primera es la implementación 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 desempeño de cada entrenamiento. 

• Se utiliza para esta investigación el entrenamiento de 128 datos de análisis de gases 

disueltos AGD adquiridos mediante revistas científicas, mediante el uso de aprendizaje 

automático como redes neuronales y bosques aleatorios, cada proceso es validado con 

64 datos de prueba adquiridos de artículos publicados, debido al número reducido de 

datos se implementa la validación cruzada para obtener el mejor desempeño de 

entrenamiento para cada caso, si bien es cierto no se contó con muchos datos para el 

entrenamiento, se pudo evidenciar que para los datos de prueba y ensayos, presenta en 

la mayoría de sus respuestas el mejor resultado con mínimas cantidades de error de 

diagnóstico, además, observamos que para las categorías de estado 1 y 4 en cualquiera 

de los tres aprendizajes logra acertar con mayor precisión y es debido a que cuenta con 

la mayoría de datos de entrenamiento. 

• El mejor desempeño obtenido mediante el entrenamiento y el proceso de validación 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 validación, los cuales son utilizados para el siguiente capítulo 

de análisis de resultados implementando datos de pruebas AGD de los transformadores 

de potencia de la subestación Novacero. 

  



 

 

49 
 

CAPITULO III. APLICACIÓN Y/O VALIDACION DE LA PROPUESTA 

3.1. Resultados de entrenamiento 

Mediante las técnicas de entrenamiento aplicadas en el capítulo 2 para los datos de 

entrenamiento y prueba, se ha realizado 3 diferentes algoritmos de entrenamiento midiendo el 

nivel de desempeño (recall) para entrenamiento y prueba, destacando el mejor resultado para la 

implementación de aprendizaje supervisado por medio de bosques aleatorios que tiene los 

mejores resultados para esta investigación (ver Tabla 33). 

Tabla 33. Resultados de validación 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 diagnóstico 

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

Tabla 34. Resultados de diagnóstico con datos de prueba utilizando algoritmos de entrenamiento. 

N.° H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 DIAGNÓSTICO 
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1 21 34 5 47 62 Des. Alta Energía 1 1 1 1  

2 1 607,00 615 80 916 1 294,00 Des. Alta Energía 1 1 1 1  

3 127 107 11 154 224 Des. Alta Energía 1 1 1 1  

4 60 40 6,9 110 70 Des. Alta Energía 1 1 1 1  

5 34,45 21,3 3,19 45 19,62 Des. Alta Energía 1 1 4 1  

6 86 30 10 35 29 Des. Alta Energía 1 1 4 1  

7 59,3 41 9,9 111 70 Des. Alta Energía 1 1 1 1  

8 469 147 12,5 265 520 Des. Alta Energía 1 1 1 1  

9 980 73 58 12 0,01 Des. Baja Energía 2 2 1 2  

10 980 73 58 12 0,01 Des. Baja Energía 2 2 1 2  

11 260 3 18 2 0,01 Des. Baja Energía 2 2 4 2  

12 586 19 77 6 0,01 Des. Baja Energía 2 2 4 2   
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N.° H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 DIAGNÓSTICO 
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13 180,85 0,5 0,23 0,18 0 Des. Baja Energía 2 1 4 2  

14 239 27,5 5,5 25,5 85 Des. Baja Energía 2 1 1 1  

15 56 5,5 92 34,5 27,5 Des. Baja Energía 2 1 4 1  

16 30 22 14 4,1 0,1 Estado Normal 3 4 4 3  

17 2,9 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 1 725,00 25 Sobrecalentamiento 4 4 4 4  

23 10 10 8 1 0,01 Sobrecalentamiento 4 4 4 3  

24 4 99 82 4,2 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 1 770,00 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 Energía 1 1 1 1  

41 443 85 9,5 103 174 Des. Alta Energía 1 1 1 1  

42 35 25 0 23 22 Des. Baja Energía 2 1 4 2  

43 980 73 58 12 0 Des. Baja Energía 2 2 1 2  

44 160 90 27 17 5 Des. Baja Energía 2 4 4 2  

45 176 206 47,7 75,7 68,7 Des. Baja Energía 2 1 1 1  

46 565 93 34 47 0 Des. Baja Energía 2 2 4 2  

47 150 53 34 20 0 Des. Baja Energía 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 3,9 Estado Normal 3 4 4 3  
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N.° H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 DIAGNÓSTICO 
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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 8 517,00 4 422,00 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 número 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 árboles aleatorios, este último algoritmo mejor entrenado se utilizó para la 

interpretación de gases disueltos para la detección de anomalías en transformadores de potencia 

de la subestación Novacero.  

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

Mediante el uso de tres gases clave como el etano, etileno y acetileno, se graficó los siguientes 

puntos de falla (ver Figura 20) mediante el uso de triángulo de Duval con los datos de prueba 

de la Tabla 27 y 28, se realizó una comparación de resultados acorde al estado de cada prueba 

AGD (ver Tabla 35). 

Tabla 35. Resultados de diagnóstico con datos de prueba utilizando algoritmos de entrenamiento. 

N° H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 DIAGNÓSTICO ESTADO BOSQUE 
ALEATORIO 

TRIANGULO DE DUVAL 

% CH4 % C2H4 % C2H2 FALLA 

1 21 34 5 47 62 Des. Alta Energía 1 1 23,8 32,9 43,4 D2 

2 1607 615 80 916 1294 Des. Alta Energía 1 1 21,8 32,4 45,8 D2 

3 127 107 11 154 224 Des. Alta Energía 1 1 22,1 31,8 46,2 D2 
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N° H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 DIAGNÓSTICO ESTADO BOSQUE 
ALEATORIO 

TRIANGULO DE DUVAL 

% CH4 % C2H4 % C2H2 FALLA 

4 60 40 6,9 110 70 Des. Alta Energía 1 1 18,2 50 31,8 D2 

5 34,45 21,3 3,19 45 19,62 Des. Alta Energía 1 1 24,8 52,4 22,8 DT 

6 86 30 10 35 29 Des. Alta Energía 1 1 31,9 37,2 30,9 D2 

7 59,3 41 9,9 111 70 Des. Alta Energía 1 1 18,5 50 31,5 D2 

8 469 147 12,5 265 520 Des. Alta Energía 1 1 15,8 28,4 55,8 D2 

9 980 73 58 12 0,01 Des. Baja Energía 2 2 85,9 14,1 0 T1 

10 980 73 58 12 0,01 Des. Baja Energía 2 2 85,9 14,1 0 T1 

11 260 3 18 2 0,01 Des. Baja Energía 2 2 59,9 39,9 0,2 T2 

12 586 19 77 6 0,01 Des. Baja Energía 2 2 76 24 0 T2 

13 180,85 0,5 0,23 0,18 0 Des. Baja Energía 2 2 73,5 26,5 0 T2 

14 239 27,5 5,5 25,5 85 Des. Baja Energía 2 1 19,9 18,5 61,6 D1 

15 56 5,5 92 34,5 27,5 Des. Baja Energía 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 83,3 12,5 4,2 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 38,4 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 T1 

24 4 99 82 4,2 0,1 Sobrecalentamiento 4 4 95,8 4,1 0,1 T1 

25 50 100 51 305 9 Sobrecalentamiento 4 4 24,2 73,7 2,2 T3 

26 30,8 149 47,9 146 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 T1 

29 173 334 172 812,5 37,7 Sobrecalentamiento 4 4 28,2 68,6 3,2 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 44,2 138 0,1 Sobrecalentamiento 4 4 45,9 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 T1 

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 Energía 1 1 17,5 40,4 42,1 D2 

41 443 85 9,5 103 174 Des. Alta Energía 1 1 23,5 28,5 48,1 D2 

42 35 25 0 23 22 Des. Baja Energía 2 2 35,7 32,9 31,4 D2 

43 980 73 58 12 0 Des. Baja Energía 2 2 85,9 14,1 0 T1 

44 160 90 27 17 5 Des. Baja Energía 2 2 80,4 15,2 4,5 DT 

45 176 206 47,7 75,7 68,7 Des. Baja Energía 2 1 58,8 21,6 19,6 D1 
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N° H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 DIAGNÓSTICO ESTADO BOSQUE 
ALEATORIO 

TRIANGULO DE DUVAL 

% CH4 % C2H4 % C2H2 FALLA 

46 565 93 34 47 0 Des. Baja Energía 2 2 66,4 33,6 0 T2 

47 150 53 34 20 0 Des. Baja Energía 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 3,8 10,5 2,7 0,2 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 34,2 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 

 

 

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

En la Figura 20 se observó que hay mayor cantidad de concentración de etileno que corresponde 

a sobrecalentamientos, recordemos que la mayoría 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 energía (D2) y un mínimo de 

concentración de metano correspondiente a una fallade baja energía (D1). 

De esta manera se obtiene un aprendizaje automático para la detección de anomalías 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. Interpretación de AGD en transformadores de potencia de la subestación Novacero 

Mediante los archivos de pruebas AGD que dispone la subestación Novacero de sus tres 

transformadores en patio se recolecta seis pruebas de análisis de gases disueltos para cada 

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

Tabla 36. Resultados de análisis de gases disueltos de transformadores de potencia subestación Novacero. 
TRANSFORMA

DOR 
S/E 

NOVACERO 

NÚMERO 
DE 

MUESTRA 

EMPRESA 
TOMA DE  
MUESTRA 

FECHA 
DE 

ANÁLISIS 
H2 

(ppm) 
CH4 

(ppm) 
C2H6 
(ppm) 

C2H4 
(ppm) 

C2H2 
(ppm) 

CO 
(ppm) 

TGDC 
(ppm) 

T_60MVA 
_138KV 

1 Inedyc 13/5/2016 10 5 3 1 0 107 126 

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 
_18KV 

1 Inedyc 13/5/2016 29 6 0 0 0 246 281 

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 
_13,8KV 

1 Inedyc 12/5/2016 26 7 0 1 0 195 229 

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 función específica en la subestación 

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 MVA, 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 laminación 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 MVA 138 kV) 

 

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

En la Figura 21 se observó la tendencia de los 5 gases analizados por parte de las pruebas AGD 

del autotransformador, dentro del cuadro rojo se aprecia los valores máximos 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 máximo 2 ppm en este gas, 

los demás gases no presentan ninguna violación 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 observó que tuvo un 

ascenso de gases para el año 2018 y en el año 2019 un descenso de los gases, resultando un 

crecimiento no exponencial de los gases. 
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Figura 22. Comportamiento de gases combustibles autotransformador 60 MVA 138 kV. 

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

 

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 análisis de la tendencia, como resultado se encuentra estable y con una 

disminución de gases de falla. 

 

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

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

 

Figura 25. Tendencia de gases transformador 60 MVA 138/13,8 kV. 
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En la Figura 25 se observó un pequeño 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 observó que hay un incremento del monóxido de carbono CO frente a los 

demás 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 próximos análisis de AGD de los años posteriores a esta tendencia.  

 

 

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

Tabla 37. Aplicación de la norma IEEE C57.104-2019 para transformadores de potencia subestación 

Novacero. 

TRANSFORMADO
R 

S/E NOVACERO 

NÚMERO 
DE 

MUESTRA 

EMPRESA 
TOMA DE 
MUESTRA 

H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 O2 N2 RELACIÓN 
O2/N2 

IEEE C57.104-
2019 

T_60MVA_ 
138KV 

Inedyc 13/5/2016 10 5 3 1 0 23601 94820 0,2 Estado normal 

Inedyc 28/9/2017 12 6 2 6 3 10282 57348 0,2 No cumple Tabla 1 

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

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 

T_20MVA_ 
18KV 

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 

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

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 0,3 Estado normal 

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

S/E NOVACERO 

NÚMERO 
DE 

MUESTRA 

EMPRESA 
TOMA DE 
MUESTRA 

H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 O2 N2 RELACIÓN 
O2/N2 

IEEE C57.104-
2019 

T_20MVA_ 
13.8KV 

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 

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

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

 

En la Tabla 37 se observó los resultados de diagnóstico mediante la implementación de la norma 

IEEE C57.104-2019, donde cuatro resultados no cumplen con la Tabla 1 de la normativa 

(cuadro de color azul), se evaluó los resultados mediante el algoritmo de aprendizaje automático 

de bosques aleatorios para la respectiva corroboración de los resultados. 

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

para transformadores de potencia subestación Novacero. 

EQUIPO EMPRESA FECHA DE 
ANÁLISIS H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 O2 N2 RELACIÓN 

O2/N2 IEEE C57.104-2019 BOSQUE 
ALEATORIO 

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 implementación del algoritmo de bosques aleatorios para cada prueba de AGD de 

los transformadores de potencia de la subestación 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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Figura 27. Diagnóstico 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 mayoría un 

diagnóstico 3  que corresponde al estado normal del transformador, mediante la normativa IEEE 

C57.104-2019 los resultados mostrados en la Tabla 38 presentan la mayoría de resultados un 

estado normal de operación 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, además el diagnóstico de posibles 

sobrecalentamientos para el año 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 Capítulo III 

• La normativa IEEE C57.104-2019 presenta una nueva metodología para la 

interpretación de análisis de gases disueltos muy diferente al publicado en el año 2008, 

el presente trabajo utiliza la actual normativa mediante la cual cuatro resultados no se 

encuentran dentro de la tabla de condición normal, mediante la implementación del 

algoritmo de bosques aleatorios se pudo observar que corresponde a un estado normal 

de operación del transformador. 

• La desventaja de la nueva normativa utilizada para este trabajo se debe a que se necesita 

varias pruebas de análisis de gases disueltos para ser interpretadas por las tablas de la 

normativa actual, proceso que conlleva un gasto económico y tiempo para la 

interpretación de resultados, la implementación del aprendizaje automático trata de 

cambiar la problemática de realizar más pruebas AGD y dar un diagnóstico más rápido. 

• Mediante el análisis realizado implementando el algoritmo de bosques aleatorios se 

pudo evidenciar que para los datos obtenidos de la subestación eléctrica Novacero 

presenta posibles sobrecalentamientos para el último año realizado la prueba a los 

transformadores de las bahías 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 investigación realizada al estado de arte de la metodología para la 

interpretación de gases disueltos en aceite dieléctrico AGD, existen varios métodos para 

la evaluación y detección de fallas mencionadas en las normativas IEEE C57.104 e IEC 

60599, son conocidos como el método de Rogers que proporciona cinco tipos de fallas 

con un 65% de aciertos, el método de Dürrenberg 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 

está obsoleto y como último método se presenta el método de triángulos y pentágonos 

de Duval con el 96% de aciertos para la detección de fallas internas del transformador, 

en la actualidad es el método más utilizado mediante el análisis de tres gases como el 

etano, etileno y acetileno, proceso que detecta descargas parciales, descargas de alta y 

baja energía y sobrecalentamientos a varias temperaturas. 

• La metodología utilizada para esta investigación es el uso de 192 datos de análisis de 

gases disueltos adquiridos mediante revistas científicas, 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 millón (ppm) para su análisis, los datos recolectados son divididos con 

128 pruebas AGD para entrenamiento y 64 datos para la validación del aprendizaje 

entrenado, el grupo de datos recolectado no es grande, pero hay que tener en cuenta que 

los autores de los artículos recolectados trabajan con poca cantidad de datos para el 

análisis equivalente de esta investigación. 

• El proceso de aprendizaje automático de entrenamiento se realizó mediante redes 

neuronales con pre-procesamiento estandarizado y escalado de la data, además de 

entrenamiento supervisado por el método de bosques aleatorios, al tener poca cantidad 

de datos se realiza el proceso de validación cruzada donde se evaluó la data de 

entrenamiento en varias iteraciones para encontrar el mejor desempeño 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 validación con los 64 datos, dando 

como mejor resultado el aprendizaje supervisado por bosques aleatorios con el mayor 

número de aciertos de diagnóstico de AGD,  el resultado obtenido de desempeño recall 

en cada categoría es un 100% en entrenamiento para los 4 estados, mediante la 



 

 

63 
 

validación de prueba se obtiene un 100% para el diagnóstico de descarga de alta energía, 

77% para descarga de baja energía, 60% para estado normal y un 97% para el estado de 

sobrecalentamiento. Obteniendo 78 resultados acertados y 8 datos incorrectos en su 

validación. 

• Mediante la implementación de la normativa IEEE C57.104-2019 en las pruebas AGD 

de la subestación Novacero se evidencia que para los años 2017 y 2018 el 

autotransformador de 60 MVA en cuatro diagnósticos no cumple la Tabla 1 de la 

normativa, debido al incremento de acetileno C2H2 mayor a 2 ppm para transformadores 

mayores a 10 años, de tal manera que se procede a utilizar el mejor algoritmo de 

entrenamiento para esta investigación 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 análisis para todas las pruebas y como 

resultado de obtiene la Figura 27 que para el año 2019 los transformadores de potencia 

de 20 MVA presentan posibles sobrecalentamientos.  

• El análisis de gases disueltos AGD se realiza mediante la implementación de la 

normativa IEEE C57.104-2019 que ha cambiado su proceso de interpretación 

presentado en el año 2008, cambia en algunos aspectos como la no utilización de la 

sumatoria de gases combustibles concentrados y en la actualidad se basa en la relación 

de oxígeno y nitrógeno en dependencia de los años de operación del transformador, 

hecho que conlleva al cambio de metodología de análisis y más números de pruebas 

para conocer el estado de operación de los equipos, es por este motivo que se 

implementa un algoritmo de aprendizaje automático para la detección y corroboración 

de este análisis para disminuir los tiempos de resultados. 

RECOMENDACIONES 

• Seguir recolectando datos de pruebas AGD con más diagnósticos de estado 2 (Descargas 

de baja energía) y estado 3 (Estado normal) para el entrenamiento automático, debido a 

que no se cuenta con muchos datos de igual  cantidad que las categorías de estado 1 y 

4, siempre que sean de revistas científicas y pruebas verídicas del estado de los 

transformadores de potencia, para que el algoritmo de aprendizaje siga creciendo y tener 

una mejor respuesta de diagnósticos para el análisis de gases disueltos en aceite 

dieléctrico. 
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• Se deberá implementar por parte de la subestación Novacero al menos una prueba anual 

de análisis 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 está sometido los 365 días del año, así mantendremos un control de 

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

• Adicionalmente se sugiere la implementación de una interfaz gráfica para interactuar 

con el algoritmo de aprendizaje realizado en Python, de manera que sea más amigable 

con el usuario y pueda realizar el respectivo comparativo, además la respectiva 

corroboración de estados de diagnóstico entre el algoritmo y el resultado obtenido 

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

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

RNA_MESTRIA.ipynb - Colaboratory (google.com) 

 

  

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/1n1i98Xj5Xs9KQhIl9vG0B2yBToNWZ_pH

1. Preparación de los datos
"""
# Librerías
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.xlsx',sheet_name='PRU')
print (df_test)
print(f'Tamaño set entrenamiento: {df_train.shape}')
print(f'Tamaño set prueba: {df_test.shape}')

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

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

# Distribución de categorías
print(f'Número de categorías: {df_train["DIAGNÓSTICO"].nunique()}')
print(df_train.groupby('DIAGNÓSTICO').count())
print(df_test.groupby('DIAGNÓSTICO').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)

1



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="DIAGNÓSTICO", y=col, data=df_train, ax=ax[i])
  ax[i].set_xlabel('DIAGNÓSTICO')
  ax[i].set_title(col)

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

# Dibujar la matriz de correlación para las variables numéricas (heat map: mapa de calor)

sns.heatmap(df_train[0:-1].corr(), annot=True);

"""Hay una alta correlación entre:

H2 - CH4

H2 - C2H6

H2 - C2H4

H2 - C2H2

CH4 - C2H6 (altísima)

CH4 - C2H4 (altísima)

C2H4 - C2H6 (altísima)

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 mínimo 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]
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# Estandarización
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. Clasificación con Random Forest"""

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

# Validación 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 desviación estándar
# de las 15 validaciones

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

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

# Verificar desempeño 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()

# Cálculos 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: {100*recall_1:.1f}%')
print(f'Recall cat. 2: {100*recall_2:.1f}%')
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print(f'Recall cat. 3: {100*recall_3:.1f}%')
print(f'Recall cat. 4: {100*recall_4:.1f}%')

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 diagnóstico AGD')
plt.legend( ('Validación de prueba','Bosques aleatorios'), loc = 'upper left')
plt.show()

"""5. AdaBoost basado en árboles"""

from sklearn.ensemble import AdaBoostClassifier

# Modelo entrenado con los mejores hiperparámetros
N_ESTIMATORS = 41
LEARNING_RATE = 1.5
ada = AdaBoostClassifier(random_state=123, n_estimators=N_ESTIMATORS, learning_rate = LEARNING_RATE)

# Validación

# Verificar desempeño 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()

# Cálculos 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: {100*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: {100*recall_4:.1f}%')

"""6. Red Neuronal

Se entrenarán dos modelos (cada uno con el mejor set de hiperparámetros encontrado): uno con el set de entrenamiento estandarizado (X_train_s) y el otro con el set de entrenamiento escalado (X_train_mmx)
"""
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from sklearn.neural_network import MLPClassifier

MAX_ITER = 5000
L_RATE = 0.001
nn1 = MLPClassifier(solver='adam', learning_rate='constant',
                     learning_rate_init=L_RATE, hidden_layer_sizes = (4,3),
                     max_iter=MAX_ITER, random_state=1)

# Validación

# Verificar desempeño con el set de entrenamiento estandarizado
nn1.fit(X_train_s,Y_train)
preds = nn1.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 = nn1.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()

# Cálculos 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: {100*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: {100*recall_4:.1f}%')

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

"""El desempeño no es para nada bueno, y esto se debe a que los "features" se encuentran muy dispersos (su desviación estándar es muy alta).

Importante notar que a pesar de lo anterior logra clasificar muy bien las categorías 1 y 4, para las que se tienen más datos de entrenamiento.
"""

# Entrenamiento y validación 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)
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# Verificar desempeño 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()

# Cálculos 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: {100*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: {100*recall_4:.1f}%')

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

"""El desempeño es muy similar al de la primera Red Neuronal (aunque ligeramente inferior).

6. Feature importance

Para el mejor modelo (Bosque Aleatorio) se analizará el nivel de importancia de las características
"""

print(bosque.feature_importances_)
print(df_train.columns[:-1])

"""Este es el orden de importancia de las características:
C2H2: 29.4%
C2H6: 24.5%
C2H4: 17.6%
H2: 17.3%
CH4: 11.2%
"""
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Anexo 2. Pruebas AGD de los transformadores de potencia de la subestación Novacero. 
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GC = Cantidad de Gases Combustibles en ppm (IEEE C57.104-2008)

1921 ≤ GC < 4630 ppm = Generación GC en precaución

PARÁMETROS DE ANÁLISIS

GC < 720 ppm = Condición Normal

**** FIN DEL DOCUMENTO ****

Realizado por:

-

MONOXIDO DE CARBONO

METANO

ND = NO DETECTADO

TÉCNICO ANALISTA GERENTE TÉCNICO

Usar ambos criterios si la generación de GC no es normal

Revisado y Aprobado por:

Ing. Gabriela Abadiano Ing. Gabriela Abadiano

**Propiedad de SERTINLAB S.A, prohibida su reproducción sin la autorización del laboratorio, excepto cuando se reproduce en su totalidad.**

NOTAS:

1. Los resultados se relacionan únicamente con los ítems sometidos a ensayo y aplican a la muestra tal y como se recibió en el laboratorio.

2. Este Informe sirve únicamente para conocimiento de resultados y datos, no válido para uso legal sin firma.

3. Se ha estimado la incertidumbre para los ensayos. De ser requerida, está disponible en el Laboratorio para cuando lo requiera el Cliente.

4. El laboratorio no se responsabiliza por la información proporcionada por el cliente.

* Fuera del alcance de la validación.
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Equipo:

Código de la Muestra:

Fabricante:

kV

Transformador

Serie:

Vol. Aceite:

DATOS DEL TRANSFORMADOR  **INFORMACIÓN PROPORCIONADA POR EL CLIENTE**

XA1950A001

ETANO -

NO

Gases No Combustibles: PEE/SERT/10MÉTODO INTERNO:

ASTM D3612 - Método C (Modificado)MÉTODO ASTM:

Presencia de burbuja:

ETILENO -

TRIANGULOS DE DUVALRELACION DE GASES

GC ≥ 4630 ppm = Generación de GC en peligro721 ≤ GC < 1920 ppm = Monitoreo Más frecuente

-

-OXIGENO

-

-

NITROGENO

-DIOXIDO DE CARBONO

ACETILENO  

RESULTADOS

Tensión:

COMPONENTE

HIDROGENO

CONCENTRACIÓN (V/V)

2008

-

16 de octubre de 2019

%

Gases Combustibles (GC):  

Vol. Muestra de Aceite:  

Equipo con carga:

Porcentaje total de gases disueltos:

-

Temp. Aceite en equipo:Potencia: MVA

CONDICIONES AMBIENTALES Temperatura: 22 ºC Humedad: 42%

Fecha de Análisis:

94,00

2,00 1,60 2,40 0,00 0,00
0
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CO H2 CH4 C2H4 C2H6 C2H2

PORCENTAJE DE GASES COMBUSTIBLES
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• Los resultados contenidos en este informe corresponden a la muestra analizada bajo las condiciones de prueba. 
• Se prohíbe la reproducción total o parcial de este documento sin autorización previa escrita. 

 

SERVICIOS TÉCNICOS Y LABORATORIOS PARA LA INDUSTRIA 
Calle N71H Oe5-251 y Catón Cárdenas (Sector El Condado) • Teléfono: 602 0027 

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

 
CÓDIGO:

FECHA:

VERSIÓN:

INFORME Nº 0920

IDENTIFICACIÓN: CONTACTO:

DIRECCIÓN: TELEFONO:

CLIENTE: CONTACTO:

DIRECCIÓN:

0920

138/13,8

2/2,5 - °C

- Observaciones: Tamb: - ºC          HR: -

Presión Atm.: 735,0 hPa

Presión Atm.: 551,3 mmHg

30 cm
3

4,5 % 

44676 ppm

385 ppm

FÓRMULA

H2 3 ppm CH4 / H2 0,67 % CH4:

O2 9421 ppm * C2H6 / CH4 - %C2H4:

N2 34272 ppm * C2H4 / C2H6 - % C2H2:

CO2 983 ppm C2H2 / C2H4 -

C2H2 ND ppm C2H6 / C2H2 - % CH4:

C2H4 1 ppm C2H2 / CH4 - %C2H6:

C2H6 ND ppm CO / CO2 0,39 % H2:

CH4 2 ppm O2 / N2 0,27

CO 379 ppm

Tensión:

COMPONENTE

HIDROGENO

CONCENTRACIÓN (V/V)

2008

Trafo

16 de octubre de 2019

%

Gases Combustibles (GC):  

Vol. Muestra de Aceite:  

Equipo con carga:

Porcentaje total de gases disueltos:

-

Temp. Aceite en equipo:Potencia: MVA

CONDICIONES AMBIENTALES Temperatura: 22 ºC Humedad: 42%

Fecha de Análisis:

GC ≥ 4630 ppm = Generación de GC en peligro721 ≤ GC < 1920 ppm = Monitoreo Más frecuente

-

-OXIGENO

-

-

NITROGENO

-DIOXIDO DE CARBONO

ACETILENO  

RESULTADOS

-19

Equipo:

Código de la Muestra:

Fabricante:

kV

Transformador

Serie:

Vol. Aceite:

DATOS DEL TRANSFORMADOR  **INFORMACIÓN PROPORCIONADA POR EL CLIENTE**

XA1990A001

ETANO -

NO

Gases No Combustibles: PEE/SERT/10MÉTODO INTERNO:

ASTM D3612 - Método C (Modificado)MÉTODO ASTM:

Presencia de burbuja:

ETILENO -

TRIANGULOS DE DUVALRELACION DE GASES

FECHA DE EMISIÓN :

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

1921 ≤ GC < 4630 ppm = Generación GC en precaución

PARÁMETROS DE ANÁLISIS

GC < 720 ppm = Condición Normal

**** FIN DEL DOCUMENTO ****

Realizado por:

-

MONOXIDO DE CARBONO

METANO

0

TÉCNICO ANALISTA GERENTE TÉCNICO

Usar ambos criterios si la generación de GC no es normal

Revisado y Aprobado por:

Ing. Gabriela Abadiano Ing. Gabriela Abadiano

**Propiedad de SERTINLAB S.A, prohibida su reproducción sin la autorización del laboratorio, excepto cuando se reproduce en su totalidad.**

NOTAS:

1. Los resultados se relacionan únicamente con los ítems sometidos a ensayo y aplican a la muestra tal y como se recibió en el laboratorio.

2. Este Informe sirve únicamente para conocimiento de resultados y datos, no válido para uso legal sin firma.

3. Se ha estimado la incertidumbre para los ensayos. De ser requerida, está disponible en el Laboratorio para cuando lo requiera el Cliente.

4. El laboratorio no se responsabiliza por la información proporcionada por el cliente.

* Fuera del alcance de la validación.

Fecha de Recepción:

INTERPRETACIÓN: Diagnóstico y Recomendaciones:

De acuerdo al método IEEE C57.104-2008 y a los niveles de seguridad recomendados por 

Morgan Schaffer, según los años de operación del transformador, la generación de gases 

combustibles se encuentra dentro de los rangos normales. Se recomienda realizar un nuevo 

análisis cromatográfico de control en un año.

INFORME DE RESULTADOS DE CROMATOGRAFÍA DE GASES DISUELTOS EN 

ACEITE AISLANTE 

FMC2102

2019-05-27

13

Ubicación: S/E  Novacero

IDENTIFICACIÓN DE LA MUESTRA

ESEYCE Ing. Richard  Proaño

Guayaquil - Km  15,5  vía  a  Daule

DATOS DEL LABORATORIO

DATOS DEL CLIENTE

Servicios técnicos y laboratorios para la industria SERTINLAB S.A

Calle N71H Oe5-251 y Catón Cardenas

Ing. Sonia Alvarez

022490600 Ext-104

17 de octubre de 2019

Año de Fabricación:

2019-10-26- 19

98,44

0,78 0,52 0,26 0,00 0,00
0
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PORCENTAJE DE GASES COMBUSTIBLES
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