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Resumen

Los transformadores de potencia constituyen uno de los componentes mas onerosos e
indispensables en la operacion de los sistemas eléctricos. La evaluacion de gases disueltos
(DGA) facilita la identificacién de concentraciones de gases disueltos presentes en el aceite
aislante, vinculadas a fallos térmicos, descargas parciales y descargas de alta y baja energia.
Estas correlaciones gaseosas facilitan la identificacion del estado del transformador. En afios
recientes, la implementacion de técnicas de Aprendizaje Automatico, tales como las redes
neuronales artificiales, ha experimentado un incremento en la prediccion, diagnoéstico y gestion
de fallos, evidenciando un buen rendimiento para identificar anomalias y apoyar la toma de
decisiones en el ambito del mantenimiento. Este estudio implementd un modelo de Perceptron
Multicapa (MLP) de enfoque multietiqueta, en el que se consideran los diagnoésticos de fallas en
el transformador calculados mediante los métodos de Dornenburg, Rogers, triangulo de Duval
y el método de gases recomendados por los estandares IEC e IEEE. Asi se logra emplear los
multiples diagndsticos de fallas presentes en cada transformador disponibles por cada método.
La validacion del modelo se realizd mediante la implementacion de la validacion cruzada k-Fold,
lo que resultd en un indice de coincidencia exacta del 90,95%, correspondiente a los casos en
los que el modelo cumple con todas las etiquetas proporcionadas por cada método diagndstico.
La curva ROC, que presenta un area bajo la curva del 99%, y la curva Precision-Exhaustividad,
que presenta una precision media del 99.3%, fueron desarrolladas graficamente.
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Abstract

Power transformers are among the most expensive and essential elements in the functioning
of electrical networks. Dissolved gas analysis (DGA) enables the detection of dissolved gas
concentrations in insulating oil, associated with thermal faults, partial discharges, and both high-
and low-energy discharges. These gas correlations enable the assessment of the transformer’s
condition. In recent years, the use of machine learning techniques, such as artificial neural
networks, has seen an increase in the prediction, diagnosis, and management of faults, displaying
high performance in spotting anomalies and aiding decision-making in the field of maintenance.
The present study developed a multi-label Multilayer Perceptron (MLP) model, which considers
transformer fault diagnoses calculated using the Dornenburg, Rogers, Duval triangle, and gas
procedures recommended by IEC & IEEE standards. This enables the utilization of several fault
diagnosis for each transformer via each approach. The model underwent validation by k-Fold
cross-validation, achieving an exact match rate of 90.95%, which pertains to instances where
the model aligned with all labels specified by each diagnostic procedure. The ROC curve,
with an area under the curve of 99%, and the Accuracy-Completeness curve, with an average
accuracy of 99.3%, were generated graphically.
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Introducciéon

Los transformadores de potencia constituyen uno de los componentes primordiales en el
sistema de energia. Su funcionamiento 6ptimo es crucial para garantizar un flujo eléctrico
ininterrumpido que garantice la operatividad de la red. La aparicion de fallos incipientes en
los transformadores puede constituir una amenaza significativa para la estabilidad de la red,
con un elevado riesgo de pérdida de conexion, asi como un considerable gasto econdmico
asociado al mantenimiento. En afios recientes, se ha observado un incremento significativo en
la implementacion de modelos de Aprendizaje Automatico (Machine Learning) en el campo de
la administracion de la salud y la predicciéon de fallos en transformadores de potencia. Esta
metodologia se fundamenta en tres modelos fundamentales: el prondstico, el indice de salud
y la identificacion de fallos y diagndstico, en el que el Ultimo tiene como objetivo identificar
anomalias en el sistema con el fin de determinar el estado operativo del equipo [1].

Las redes neuronales artificiales se destacan como uno de los modelos predominantes en
el campo del aprendizaje automatico. Las neuronas artificiales replican el funcionamiento
de las neuronas bioldgicas, que reciben diversas sefales provenientes de otras neuronas
adyacentes y las procesan. La emision de informacion en una sefal de salida se determina
en funcion de este procesamiento. Las redes neuronales artificiales exhiben una notable
capacidad para aprender los procesos que originan los datos, lo que les ha permitido
una amplia gama de aplicaciones en el ambito del procesamiento de datos [2,3].
Este estudio propone un modelo de red neuronal artificial denominado perceptrén multicapa,
en el que se aplican los hallazgos de cuatro métodos para el diagndstico de fallas en
transformadores: analisis de gases IEC, Rogers, Dornenburg y triangulo de Duval, entre otros.
Esta metodologia multietiqueta posibilita al modelo la utilizacion de diversos diagnosticos, sin
la necesidad de recurrir a un unico método, con la posibilidad de identificar fallos multiples en
los equipos.

El desarrollo de un modelo de perceptron multicapa para el andlisis de fallas en
transformadores de potencia ha sido objeto de mdultiples investigaciones. En estudios
anteriores, se han implementado modelos que se apoyan exclusivamente en los hallazgos
derivados del pentagono de Duval o el triangulo de Duval, obviando la posibilidad de
diagnoéstico mediante métodos alternativos como el de Dornenburg, Rogers y el método
de gases IEC. Esta metodologia restringe la identificacion de fallos mdultiples en un
transformador de potencia, lo cual podria resultar en una falla inminente del equipo.
Autores han elaborado un modelo de perceptrén multicapa con retro propagacion para estimar
la condicion de los transformadores [4]. Se elabora un modelo con dos niveles de calculo, en el
cual la primera considera los datos del DGA, asi como los de furano, factor de potencia, edad
del transformador y historiales de mantenimiento y funcionamiento. Existen tres alternativas de
salida: Excelente, Aviso y Deficiente. En caso de que la capa inicial genere resultados de alerta
0 un estado inadecuado, se activa el nivel 2. Este nivel emplea como parametros de evaluacion
la relacion de transformacion, la impedancia de cortocircuito, la resistencia del devanado
de corriente continua, el analisis de respuesta en frecuencia y el grado de polimerizacion,
resultando en un estado de Deficiente o Advertencia. El esquema de la red se compone de dos
estratos ocultos cada uno con diez nodos. Para la evaluacion de la red neuronal, se emplea
la validacion cruzada mediante el método k-fold. El modelo evidencia una precision del 92,4%
para el nivel 1, y un 99,5% para el nivel 2.

Autores han empleado un modelo de perceptron multicapa con el objetivo de diagnosticar
la condicion de los transformadores [5]. Esta investigacion implementa un modelo de dos
estratos ocultos de 64 neuronas, utilizando la funcién de activacion (RelLu). Las posibles
categorias de descargas comprenden descargas de alta energia, descargas de baja energia,
calentamiento térmico y operacion normal. Los gases que se consideran son el hidrégeno,
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metano, etileno, acetileno y etano. El funcionamiento del modelo se inicia con la determinacion
de si la concentracion de gases se encuentra por debajo de los limites prescritos por el IEEE
C57-104, estableciendo asi un estado normal del transformador. En cambio, se procede a la
capa inicial de la red que comprende los tres tipos de diagndsticos prescritos por la norma, y
se calculan los porcentajes de los gases para determinar las relaciones del triangulo de Duval
y determinar el tipo de falla. EIl modelo es validado mediante el desarrollo del célculo de error
cuadrético medio y una matriz de confusién que evalla la precision, exactitud y sensibilidad
del modelo en cuestion. Los hallazgos obtenidos se caracterizaron por una precision del 94.4%,
una sensibilidad y especificidad del 98.6 %, y una exactitud general del 92.5%.

Otra investigacion elabora un modelo de perceptron multicapa (MLP) que se fundamenta en los
resultados de diagndstico de fallas en transformadores derivados del pentagono de Duval [6]. La
estructura del modelo se articula en una capa oculta compuesta por 50 neuronas, con la funcion
de activacion ReLu y un entrenamiento de 200 iteraciones respectivamente. La investigacion se
centra en contrastar el rendimiento del modelo en funciéon del procedimiento de estandarizacion
de los datos de entrada. Se lleva a cabo una comparacion de los resultados correspondientes
al MLP con la Desviacion estandar, el Escalado Robusto y el Escalado Minimo Maximo. A
continuacion, se lleva a cabo la comparacion correspondiente para un modelo de Impulso de
Gradiente Extremo (XGB). Para ambas instancias, los resultados mas favorables se derivan de
la estandarizacion mediante Escalado Robusto, lo cual se justifica debido a la abundancia de
datos atipicos presentes en la base de datos. Se implementaron como métodos de evaluacion
la exactitud, la precision y el area bajo la curva de la Curva Caracteristica Operativa del
Receptor (ROC). EI rendimiento del MLP fue de 91.87%, 92.05% y 99.15% respectivamente,
mientras que para el XGB se registré un 90.36%, 90.45% y 99.05% respectivamente. De este
modo, la investigacion concluye que el modelo MLP posee una superioridad diagndstica en
comparacion con el modelo XGB.

Materiales y métodos

El analisis de gases disueltos (DGA) incorpora a la cuantificacion, deteccion y evaluacion de los
gases disueltos en el liquido aislante del transformador de potencia. Este método posibilita la
deteccion de los niveles de concentracion de gases tales como hidrogeno, metano, acetileno,
etileno y etano en el aceite del equipo. La concentracion de dichos gases se correlaciona con
diversas categorias de fallos en los transformadores, siendo su concentracion un indicativo del
problema existente en el equipo. La existencia de hidrogeno suele ser resultado de descargas
parciales de corona y gasificacion involuntaria del aceite. El metano, etano y etileno se generan
a través del proceso de calentamiento del aceite o papel. El acetileno se identifica mediante
arcos presentes en aceite o papel a temperaturas superiores a los 1000°C. Mediante el DGA,
se pueden diagnosticar fallos en transformadores de forma visual, basandose en el estado
del papel, tales como descargas de alta y baja energia, descargas parciales, y fallas térmicas
menores a 300°C (T1), mayores a 300°C (T2), y superiores a 700°C [7,8]. Estos diagndsticos
se vinculan a patrones de relacion entre los gases disueltos, resultando en diversas relaciones
gaseosas que posibilitan el analisis del estado del transformador.

Método de Dornenburg

La metodologia de Dornenburg se fundamenta en la determinaciéon de cuatro relaciones (R1,
R2, R3 y R4) correspondientes a las concentraciones de gases disueltos tal y como se observa
en ecuaciones 1,2,3 y 4. Mediante la estimacion de estas relaciones, el enfoque de Dornenburg
propone tres diagndsticos de fallo conforme a el cuadro 1. Para establecer un diagndstico
de falla, los resultados derivados de cada relacién deben corresponder con los valores que
equivalen a cada intervalo descritos en [9] y de acuerdo con la Guia para la interpretacion de
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gases generados en transformadores sumergidos en aceite mineral [7], para implementar el
meétodo de Dornenburg, es necesario primero comparar los valores de los gases con los valores
especiales con el objetivo de determinar si la generacion de cada gas es adecuada para que
el analisis de gases sea valido.

CH,4 Ry = G2 C,H, na - C2He

R1= H, (ec1); ~ CzHs (ec.2); R3 = CH, (ec3);  CzHy (ec.4)

Cuadro 1. Clasificacion de las fallas de acuerdo con las Relaciones de Dunemburg.

1. Descomposicion térmica | > 1.0 >01 | <075| <10 | <03 | <0.1 > 0.4 > 0.2

2. Corona (descarga
parcial de baja intensidad)

3. Arqueo (descarga >0.1 | >0.01
parcial de alta intensidad) <1.0 <01 |~ G| =0 =8 | =0 S04 <02

< 0.1 | <0.01 | No Significativo | <0.3 | <0.1 > 0.4 > 0.2

Cuadro 2. Gases clave para el analisis por Relaciones de Dunemburg.

Hidrégeno (H,) 100

Metano (CH,) 120

Monéxido de carbono (CO) 350
Acetileno (C,H,) 1

Etileno (C,H,) 50

Etano (C,H,) 65

En caso de que al menos uno de los valores de concentracion de H,, CH,, C,H, y C,H, supere
el doble del valor limite especificado en el cuadro 2, y uno de los gases CO o C,H, sobrepase
el valor limite se interpreta como una falla en el transformador y se procede a cuantificar las
métricas correspondientes.

Método de Rogers

La metodologia propuesta por Rogers establece una correlacion (ver cuadro 3) entre los
gases etileno y acetileno, cuya generacion requiere temperaturas relativamente elevadas. No
obstante, se determina que los gases metano y etano no aportan informacion significativa para
la deteccion de averias, conforme a lo indicado en [10]. Esta relaciéon delimita Unicamente
un rango reducido de descomposicion térmica, sin ofrecer una identificacion precisa de los
tipos de falla, segun lo sefialado en [11]. Las ecuaciones 5,6 y 7 muestran las relaciones
correspondientes de acuerdo con la concentracion de los gases obtenidos en el andlisis.

CH, C,H, C2Hy

RI=1, (ecs) 2= h, (eco) BT, (ec)
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Pese a su utilidad, el método presenta limitaciones relevantes, ya que se estima que en
aproximadamente el 35 % de los casos de falla no logra identificar el tipo de defecto, debido a
que los valores de concentracion no se ajustan a los margenes establecidos en la columna 1,
incluso cuando dichos valores son elevados y existe evidencia de falla conforme a [7].

Cuadro 3. Relaciones para el andlisis por Relaciones de Rogers.

Caso | C2H2/C2H4 | CH4/H2 | C2H4/C2H6 Diagnostico de falla sugerido
0 <01 0.1a1.0 <1.0 Unidad normal
y <01 <01 <10 Arqueo de baja denspi)ci?gadlssenergia y descargas
2 0.1a3.0 0.1a1.0 > 3.0 Arqueo — Descarga de alta energia
8 <01 0.1a1.0 1.0a3.0 Térmica de baja temperatura
4 <01 > 1.0 1.0a3.0 Térmica < 700 °C
5 < 0.1 > 1.0 > 3.0 Térmica > 700 °C

Método de Triangulo de Duval

El método desarrollado por Duval emplea los porcentajes de concentracion de metano (CH,),
etileno (C,H,) y acetileno (CH,), representados en un triangulo equilatero en cuyos vértices
se ubica cada uno de los gases [10]. Esta metodologia permite el diagndéstico de siete tipos
distintos de fallas en transformadores de potencia, cuyos resultados se resumen en la figura
1. Para efectuar los célculos, se asignan los valores en partes por milléon (ppm) de acetileno,
etileno y metano a las variables x, y y z, respectivamente. Posteriormente, se aplica la ecuacion
7,8y 9 se determinan las coordenadas de los porcentajes normalizados. La ubicacion del punto
resultante dentro del tridngulo define el area correspondiente al tipo de falla, lo que permite
identificar el diagnoéstico especifico del transformador.
100 x x 100 x y 100 x z

0 = %CyHy = ———— WCHy = =75
heH = ey D) (ec.7), T GHy+D (ecg) ¢ GHYED (ec9)

El uso especifico de estos gases se fundamenta en su relacion tedrica con la naturaleza y
severidad de las fallas presentes en el transformador. EI metano (CH,) se asocia con fallas de
baja energia y temperatura, el etileno (C,H,) se vincula con condiciones de alta temperatura,
mientras que el acetileno (C,H,) se genera ante fallas de muy alta temperatura, elevada energia
O presencia de arco eléctrico [7].
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100 0

PD Descarga Parcial de tipo Corona
D1 Descargas de baja energia

D2 Descargas de alta energia

T1 Falla térmica, t<300°C

T2 Falla térmica, 300°C <t<700 °C
T3 Falla térmica, t >700°C

DT | Mezcla de fallas térmicas y eléctricas

N

% C:H,

Figura 1. Clasificacion de fallas en transformadores mediante el diagrama de Duval.

Método de los Gases IEC

Este método emplea tres relaciones gaseosas equivalentes a las utilizadas en el método de
Rogers; no obstante, define rangos de diagndstico diferenciados. En el caso particular de las
fallas D1y D2, se observa una superposicion parcial en las zonas de deteccion, lo que puede
generar coincidencias en la clasificacion de los eventos. Aun asi, resulta esencial establecer
una distincion precisa entre ambas categorias, dado que la diferencia radica en el grado de
severidad del dafio potencial en el equipo y en las acciones preventivas de mantenimiento que
deben adoptarse en cada situacion [12,13].

Cuadro 4. Relaciones para el andlisis por Método de las Gases IEC.

Caso Falla Caracteristica C2H2/C2H4 CHA4/H2 C2H4/C2H6
PD Descarga Parcial NS < 0.1 <02
D1 Descarga de baja energia > 1 0.1-0.5 > 1
D2 Descarga de alta energia 0.6-2.5 0.1-1 > 2
T1 Falla térmica < 300°C NS > 1 <1
T2 | Falla térmica 300°C a 700°C < 0.1 > 1 1-4
T3 Falla térmica >700°C <02 > 1 >4

El cuadro 4 presenta las relaciones de concentracion entre gases disueltos utilizadas por
el método de los gases de la norma IEC para el diagnéstico de fallas en transformadores
de potencia. Estas proporciones permiten diferenciar entre descargas parciales, descargas
eléctricas de baja o alta energia y fallas térmicas de diversa severidad. Cada tipo de falla
se identifica mediante los cocientes C,H,/CH, CH,/H,y CH,/CH, los cuales reflejan el
comportamiento quimico del aceite aislante ante distintos niveles de temperatura y energia.
Este enfoque posibilita establecer un diagnostico cualitativo del origen térmico o eléctrico de la

anomalia, contribuyendo a la evaluacion del estado operativo del transformador.

Método de Redes Neuronales perceptrédn multicapa

El perceptron multicapa (MLP) constituye una de las arquitecturas de redes neuronales
artificiales mas empleadas en problemas de clasificacion, dada su versatilidad y capacidad de
generalizacion. Esta herramienta resulta altamente flexible, ya que puede aproximar y predecir
relaciones complejas entre datos provenientes de fendmenos reales, alcanzando niveles
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elevados de precision y confiabilidad [14]. Previo al entrenamiento de la red, es esencial realizar
un preprocesamiento adecuado de los datos, el cual incluye el escalado o normalizacion de
las variables.

Este procedimiento permite ajustar los valores de entrada a un rango comun, reduciendo el
efecto de posibles valores atipicos y mejorando la estabilidad numérica del modelo. Aungue no
todos los conjuntos de datos requieren obligatoriamente este paso, su aplicacion es altamente
recomendable para optimizar el rendimiento y la convergencia del algoritmo. Diversos estudios
han demostrado que la seleccion apropiada del método de normalizacion puede incrementar
de manera significativa la precision del modelo de aprendizaje automatico [15]. El modelo MLP
procesa la informacion a través de tres tipos de capas: una capa de entrada, una o varias capas
ocultas y una capa de salida. La capa de entrada recibe los datos originales y los transmite a
las capas ocultas, donde se ejecuta el proceso de aprendizaje mediante la asignacion de pesos
y sesgos a cada neurona. Dichos parametros determinan la influencia relativa de cada variable
en la respuesta del sistema. La cantidad de capas ocultas y de neuronas por capa se ajusta en
funcion de la complejidad del problema, permitiendo que la red capture relaciones no lineales
mas profundas. En configuraciones con multiples capas ocultas, la salida de una neurona actiua
como entrada de las neuronas de la siguiente capa, conformando una estructura jerarquica que
refina progresivamente la representacion de los datos.

Para que una red neuronal sea capaz de aprender patrones complejos, resulta imprescindible
incorporar no linealidad al modelo. Este comportamiento se logra mediante la implementacion
de funciones de activacion en las capas ocultas, las cuales determinan si la salida de una
neurona se transmite a la siguiente capa o se desactiva. Entre las funciones mas utilizadas
destaca la Rectified Linear Unit (RelLU), reconocida por su simplicidad computacional y alto
rendimiento durante el entrenamiento [16].

Capa Capa Capa de
Entrada Oculta Salida

)
|
N

Figura 2. Estructura general de una red neuronal de perceptrén multicapa (MLP).

Esta funcion permite el paso de la informacion unicamente cuando el valor de entrada es mayor
que cero, y devuelve cero para valores negativos, inhabilitando asi la neurona correspondiente.
El proceso de aprendizaje se fundamenta en la minimizacion del error entre la salida generada
por la red y la salida esperada [17]. Para ello se emplea el algoritmo de retropropagacion del
error, mediante el cual se ajustan iterativamente los pesos sinapticos de la red. Este mecanismo
permite que el modelo mejore progresivamente su precision, repitiendo el ciclo de ajuste
hasta alcanzar la convergencia deseada. La figura 2 la estructura béasica de un perceptréon
multicapa (MLP), mostrando el flujo de informaciéon desde la capa de entrada, a través de una
0 varias capas ocultas, hasta la capa de salida. Cada conexion entre neuronas representa un
peso ajustable, cuyo valor se optimiza durante el proceso de entrenamiento para mejorar la
capacidad predictiva del modelo.
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Resultados

El conjunto de datos utilizado en este estudio proviene de registros fisicos del Analisis de
Gases Disueltos (DGA) realizados en 107 transformadores de potencia instalados en distintas
redes eléctricas de Centroamérica durante varios afios. Los datos fueron suministrados con
fines académicos y fueron anonimizados para proteger informacion sensible como el nombre
de la empresa, el afio de muestreo y la marca del transformador, al no ser relevantes para el
diagndstico de fallas. Todos los registros se derivan de informes reales de pruebas de aceite y
sus analisis correspondientes, los cuales fueron digitalizados para conformar una base de datos
histérica que facilite el desarrollo de modelos de diagndstico basados en datos. La base de
datos utilizada que debe estar conformada por los valores de los gases disueltos —hidrégeno,
acetileno, etileno, etano y metano— junto con los diagndésticos obtenidos mediante los métodos
de Rogers, Dornenburg, Duval y el método de relaciones de gases disueltos. En este trabajo
se propone una redefinicion de las etiquetas diagnésticas con el propdsito de facilitar el
procesamiento de la informacion por parte del modelo de aprendizaje automatico.

En los métodos de Rogers y IEC, las fallas se describen con nomenclaturas extensas, tales
como “Falla térmica >700 °C” o “Falla térmica, baja temperatura <300 °C”. Dado que dichos
intervalos de temperatura coinciden con los definidos por el método de Duval, se propone una
unificacion de la nomenclatura utilizando las mismas abreviaturas de este ultimo. Asi, una falla
térmica por encima de 700 °C se designa como T3, una falla térmica intermedia (300-700 °C)
como T2, y una falla térmica de baja temperatura (<300 °C) como T1. De forma analoga, la
descarga de baja energia se representa como D1. Los cambios realizados en la nomenclatura
unificada se resumen enel cuadro 5. En el caso del diagndstico por el método de Dornenburg,
no se efectuaron modificaciones, ya que este tipo de falla no se asocia directamente a un rango
definido de temperatura, por lo que se considera una categoria térmica independiente.

Cuadro 5. Cambios propuestos en etiquetas.

Método de .
Diagnéstico Falla Nueva Abreviatura
Falla Térmica > 700°C T3
Falla Térmica < 700°C T2
Rogers — -
Falla Térmica, baja temperatura < 300°C T
Descarga de baja energia D1
Falla Térmica > 700°C T3
» Falla Térmica, entre 300°C y 700°C T2
Relacion IEC -
Falla Térmica, < 300°C T1
Descarga de Baja Energia (D1) D1
Descarga Parcial de Baja Energia D1
Dornenburg : - -
Posible falla por arco, descarga parcial de alta energia D2

Este articulo propone un modelo de red neuronal multietiqueta disefiado para procesar y
correlacionar los diagnosticos de fallas en transformadores de potencia obtenidos mediante
los métodos de Rogers, Dornenburg, Triangulo de Duval y la relacion de gases del estandar
IEC. Este enfoque permite integrar de forma simultanea los resultados de multiples métodos,
evitando la dependencia de un unico criterio diagndstico y considerando la posibilidad de
ocurrencia conjunta de distintos tipos de falla. EI modelo desarrollado corresponde a un
perceptron multicapa (MLP) compuesto por tres capas ocultas de 64 neuronas cada una. Los
datos de entrada corresponden a las concentraciones de gases disueltos obtenidas del analisis
de gases disueltos (DGA), mientras que la capa de salida genera los diagndsticos asociados
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a los diferentes métodos de estudio. Para garantizar la estabilidad numérica y la convergencia
del modelo, los datos de entrada fueron preprocesados mediante estandarizacion o escalado.
En este caso, se aplico la técnica de Escalado Robusto, que ajusta los valores de las variables
utilizando la mediana y los rangos intercuartilicos del conjunto de datos, reduciendo asi la
influencia de valores atipicos [6,18].

La seleccion de hiperparametros constituye un aspecto critico para alcanzar un desempefo
optimo. En este trabajo, la cantidad de neuronas por capa y el numero de épocas de
entrenamiento fueron determinados mediante una busqueda en cuadricula (Grid Search),
herramienta que permite comparar el rendimiento del modelo bajo diferentes combinaciones
de parametros [19]. La base de datos presenta un desbalance significativo entre clases de
diagnostico. Etiquetas como DT aparecen con menor frecuencia en comparacion con T2y T3,
mientras que la clase UF es la mas representada. Para mitigar este problema, se implementd
un ajuste de umbral 6ptimo por clase, técnica recomendada en aplicaciones de aprendizaje
multietiqueta [20]. Este procedimiento consiste en determinar, para cada etiqueta, el valor de
umbral que maximiza el puntaje F1 (F1-score) en el subconjunto de validacion. De este modo,
se optimiza el rendimiento del modelo por clase y se reduce la incidencia de falsos positivos y
falsos negativos, logrando un balance mas preciso en la clasificacion final.

El cuadro 6 presenta la distribucion de las etiquetas de falla contenidas en la base de datos. El
método del triangulo de Duval identificd en cuatro ocasiones la presencia potencial de descargas
parciales en transformadores. Este tipo de falla, por su naturaleza, suele diagnosticarse mediante
ensayos eléctricos directos realizados sobre el equipo, utilizando pruebas de alta tension no
destructivas que permiten cuantificar el grado de deterioro dieléctrico del aislamiento [21]. Si
bien es posible aplicar técnicas de simulacion de datos para generar casos representativos de
este diagnostico, en el presente estudio se optd por excluir dichos datos simulados, dejando su
incorporacion como una linea de investigacion futura.

Cuadro 6. Distribucion de las etiquetas.

5364 628 476 704 110 94 26 4 36

En cuanto a la evaluacion del desempefio del modelo, se utilizaron métricas ampliamente
reconocidas en el ambito del aprendizaje automatico. La precision (Precision) mide la proporcion
de aciertos entre las fallas diagnosticadas por el modelo, es decir, evalia cuantos de los
diagnosticos emitidos son correctos. La exhaustividad (Recall) refleja la capacidad del modelo
para identificar correctamente las fallas reales, evitando omitir aquellas que efectivamente estan
presentes (reduccion de falsos negativos). Por su parte, el puntaje F1 (F1-score) representa el
promedio armonico entre precision y exhaustividad, proporcionando una medida equilibrada
del rendimiento global [22].

Dado que el modelo aborda un problema de clasificacion multietiqueta, se empled el indice
de Coincidencia Exacta, métrica que cuantifica el porcentaje de casos en los que el modelo
predice correctamente todas las etiquetas presentes y ausentes para un transformador.
Ademas, se generd una matriz de confusion individual por etiqueta y subconjunto de validacion,
con el propdsito de ofrecer una visualizacion detallada del comportamiento del modelo a lo
largo de los distintos pliegues del entrenamiento.

Para la evaluacion del rendimiento, se aplicd el método de validacion cruzada k-fold, que
consiste en dividir el conjunto de datos en k subgrupos. En cada iteracion, k — 1 subgrupos se
utilizan para el entrenamiento y el restante para la prueba, garantizando que cada subconjunto
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sea empleado al menos una vez como conjunto de validacion [4]. En este trabajo se adoptd un
valor de k = 10, lo que permite mejorar la estimacion del desempefio del modelo y reducir la
varianza asociada a la particion de los datos.

Discusion

En la Figura 3 se presenta el rendimiento del modelo para cada etiqueta en los distintos
subconjuntos de validacion. En la barra lateral derecha se aprecia una degradacion cromatica
que representa el valor del puntaje F1 (F1-Score) correspondiente a cada etiqueta. Un mayor
valor de F1-Score indica un mejor desempefio del modelo, evidenciando una adecuada
capacidad para evitar tanto falsos positivos como falsos negativos. Las etiquetas con
tonalidades mas oscuras reflejan diagndsticos mas precisos, mientras que los tonos mas claros
sugieren menor consistencia en la clasificacion dentro del subconjunto respectivo.
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Figura 3. Distribucion del puntaje F1 por etiqueta y subconjunto en la validacion cruzada k-fold).

La etiqueta UF (Sin Falla) alcanza el F1-Score méas alto y estable, lo que se atribuye a su
alta frecuencia en la base de datos, factor que facilita el aprendizaje del modelo y mejora su
capacidad para identificar esta condicion con fiabilidad. Este comportamiento es consistente
con lo reportado en la literatura de clasificacion multietiqueta, donde el desbalance de clases
favorece el rendimiento en etiquetas mayoritarias y reduce la sensibilidad en categorias de baja
representacion [20]. La figura permite asi visualizar los diferentes comportamientos del modelo
segun la etiqueta, asi como las variaciones de rendimiento entre los subconjuntos, las cuales se
relacionan directamente con el desbalance de clases existente en los datos de entrenamiento.

No obstante, es importante interpretar con cautela los valores elevados del F1-Score en
etiquetas con baja representacion. En estos casos, un puntaje alto no necesariamente implica
un aprendizaje real del modelo, ya que puede deberse a aciertos fortuitos derivados del nimero
reducido de muestras por subconjunto. Este fenémeno ha sido documentado en modelos de
diagnostico basados en aprendizaje automatico aplicados al analisis de gases disueltos, donde
la escasez de datos limita la capacidad de generalizacion ante fallas poco frecuentes [22]. Esto
sugiere que, para dichas clases, el modelo podria acertar por coincidencia mas que por una
comprension efectiva de los patrones asociados a la falla.

LaFigura 4 presenta la relacion entre la exhaustividad (Recall) y la precision (Precision) obtenidas
por el modelo. La exhaustividad mide la capacidad del modelo para detectar correctamente
las fallas reales presentes en los transformadores, mientras que la precision cuantifica qué
proporcion de los diagnosticos positivos emitidos corresponde efectivamente a fallas reales.
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En términos visuales, se observa que, para valores bajos de exhaustividad, la precision se
mantiene cercana a 1, lo que indica que, aunque el modelo diagnostica un nimero reducido de
fallas, los diagnosticos emitidos poseen alta confiabilidad. Conforme aumenta la exhaustividad,
se incrementa el numero de etiquetas diagnosticadas correctamente, manteniéndose una
precision elevada. El valor de precision promedio obtenido (AP = 0,993) evidencia la robustez
del modelo y su baja propensién a producir falsos positivos, comportamiento esperado en
clasificadores con adecuada separacion de clases segun métricas estandar de evaluacion en
aprendizaje automatico [22].
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Figura 4. relacion entre la exhaustividad (Recall) y la precision (Precision) obtenidas.

Con el fin de establecer un punto de comparacion, se entrend un modelo con menor numero
de épocas, graficando nuevamente la curva Precision—-Exhaustividad (Figura 5). En este caso,
se aprecia que, a medida que el modelo intenta diagnosticar un mayor numero de etiquetas,
la precision disminuye de forma significativa. Este comportamiento refleja una tendencia al
sobreajuste y a la activacion de diagnésticos para fallas inexistentes, fenémeno ampliamente
documentado cuando los modelos no alcanzan una convergencia adecuada durante el
entrenamiento [19]. La comparacion evidencia la importancia de una seleccion apropiada de
hiperparametros para garantizar estabilidad y confiabilidad diagndstica.
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Figura 5. curva Precision-Exhaustividad.
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Por otra parte, la Curva Caracteristica Operativa del Receptor (ROC) permite visualizar la
relacion entre la exhaustividad y la tasa de falsos positivos, mostrando cémo varia la deteccion
de diagnosticos a medida que aumenta la cantidad de clasificaciones erroneas. En la Figura 6
se observa una trayectoria proxima al vértice superior izquierdo, con un area bajo la curva (AUC)
de 0,998, lo que confirma un excelente desempefio en la discriminacion entre fallas reales y
no reales. Resultados similares han sido reportados en modelos basados en perceptrones
multicapa aplicados al diagnéstico de transformadores, donde se alcanzan valores de AUC
superiores a 0,99 al emplear datos de DGA preprocesados adecuadamente [6]. En contraste, al
entrenar un modelo con menor nimero de iteraciones (Figura 7), la curva evidencia un valor de
exhaustividad més bajo incluso para altos valores de falsos positivos, indicando una reduccion
en la capacidad predictiva del modelo.
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Figura 6. Curva ROC del modelo propuesto.
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Figura 7. Analisis al modelo propuesto.

Como resultado global, se obtuvo un indice de coincidencia exacta (EMR) promedio del 90,95
%, lo que refleja la proporcion de casos en los que el modelo acierta simultdneamente todas
las etiquetas diagndsticas asociadas a un transformador. Este indicador resulta especialmente
exigente en problemas multietiqueta, ya que requiere la prediccion correcta de todas las fallas
concurrentes. El valor alcanzado es comparable con investigaciones previas que emplean
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redes neuronales para el diagnéstico de transformadores, donde se reportan precisiones
globales entre 91 % y 94 % dependiendo de la arquitectura y del conjunto de datos utilizado [4],
[5]. El cuadro 7 resume los resultados globales de precision obtenidos del modelo propuesto.

Cuadro 7. Resultados globales de precision del modelo.

Subconjunto | EMR (%)
1 88.71
87.70
83.96
91.94
93.05
93.01
94.09
90.91
93.55
10 92.55
Total 90.95
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En términos generales, los resultados evidencian un desempefio altamente satisfactorio del
modelo propuesto. Los valores del F1-Score muestran un rendimiento consistente en la mayoria
de las etiquetas, destacando la categoria UF por su robustez y estabilidad. Las variaciones
observadas entre subconjuntos se explican principalmente por el desbalance de clases y la
limitada representacion de ciertas fallas.

Finalmente, es importante resaltar que el enfoque multietiqueta implementado constituye una
ventaja frente a modelos tradicionales basados en un unico método diagndstico. La integracion
simultanea de los resultados de Rogers, Dornenburg, Duval e IEC permite capturar la coexistencia
de multiples fallas en un mismo transformador, proporcionando una representacion mas realista
de su condicion operativa. Este enfoque coincide con tendencias recientes en monitoreo
inteligente de activos eléctricos, donde el uso combinado de multiples fuentes diagnoésticas
mejora la precision y la toma de decisiones en mantenimiento predictivo [1].

Conclusiones

El modelo desarrollado mediante un perceptrén multicapa (MLP) demostré la viabilidad de
aplicar técnicas de aprendizaje automatico multietiqueta para el diagnéstico de fallas en
transformadores de potencia. Este enfoque permite identificar de manera simultanea distintos
tipos de fallas térmicas y eléctricas en un mismo equipo, integrando los resultados de los
métodos de Rogers, Dornenburg, Duval y la relacion de gases IEC, a partir de los datos
obtenidos del Anélisis de Gases Disueltos (DGA) en el aceite dieléctrico. El modelo alcanzd un
indice de Coincidencia Exacta del 90,95 %, lo que confirma su alta precision para reproducir
correctamente la totalidad de los diagndsticos de falla en cada muestra, incluso en casos
con fallas concurrentes. Los valores de precision promedio (AP = 0,993) y de area bajo la
curva ROC (AUC = 0,998) reflejan un desempefio sobresaliente en la deteccion de fallas,
caracterizado por una baja incidencia de falsos positivos y falsos negativos. En consecuencia,
el modelo se consolida como una herramienta eficaz para el diagndéstico de fallas y el analisis de
la condicion de transformadores de potencia, contribuyendo a la toma de decisiones técnicas
en mantenimiento predictivo y gestion de activos eléctricos. Sin embargo, se identificd un
desbalance de clases en la base de datos, particularmente en etiquetas de baja frecuencia, lo
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que puede limitar la generalizacion del modelo frente a nuevos escenarios de falla. Por ello, se
propone como trabajo futuro la ampliacion y balanceo de la base de datos mediante la inclusion
de registros experimentales y técnicas de simulacion que generen casos de falla especificos
y verificados. Con ello se busca fortalecer la capacidad predictiva del modelo y avanzar hacia
la deteccion temprana de fallas incipientes, potenciando su aplicacion en estrategias de
monitoreo inteligente y diagndstico avanzado en sistemas eléctricos de potencia.

Limitaciones

El presente estudio presenta algunas limitaciones que deben considerarse al interpretar
los resultados. En primer lugar, el modelo fue desarrollado a partir de una base de datos
compuesta por registros de 107 transformadores de potencia, lo que restringe la diversidad de
condiciones operativas y tipologias de falla analizadas. Asimismo, se identificd un desbalance
significativo en la distribucion de las etiquetas diagndsticas, con predominio de la clase Sin
Falla (UF) frente a categorias de baja frecuencia como PD y DT, lo cual puede influir en el
proceso de aprendizaje y en la capacidad de generalizacion del modelo, especialmente para
fallas poco representadas.

Adicionalmente, el analisis se fundamenta exclusivamente en datos provenientes del Analisis
de Gases Disueltos (DGA) y en registros de transformadores ubicados en redes eléctricas
de Centroamérica. La ausencia de variables complementarias —como ensayos eléctricos,
parametros dieléctricos o historiales de mantenimiento— vy la limitacion geografica de la
muestra podrian afectar la extrapolacion de los resultados a otros contextos operativos. Futuras
investigaciones deberian considerar la ampliacion y balanceo de la base de datos, asi como
la integracion de fuentes diagnosticas adicionales para fortalecer la robustez del modelo
propuesto.
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