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Abstract

The following paper presents a machine learning
tool for the interpretation of anomalies in power
transformers using the random forest method. Using
the results of gas chromatography tests on dielectric
oil from several published papers, the data set
delivered by the dissolved gas analysis (DGA) in
quantities of parts per million (ppm), the amount of
hydrocarbon gases such as hydrogen (Hz), methane
(CHg), ethane (CzHs), ethylene (C2H4) and acetylene
(C2H>) that serve to diagnose the internal state of the
transformer is used. Due to the reduced number of
collected data, there is a disadvantage to apply
artificial neural networks, support vector machine,
among others that need large amounts of data for
each variable, but satisfactorily they are solved using
random forests, because this methodology classifies
better the data of smaller amount. The learning
obtained by training is validated with the states
obtained by the test data under IEC 60599 and IEEE
C57-104, which encompass 4 diagnostics such as
high energy discharge, low energy discharge, normal
state and overheating, resulting in a final
corroborative validation criterion for the algorithm
by comparing the diagnostic results with the random
forests.

Index terms— Dissolved gas analysis, power
transformers, random forests, machine learning.
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Resumen

El siguiente documento presenta una herramienta de
aprendizaje automético para la interpretacion de
anomalias en transformadores de potencia
utilizando el método de bosques aleatorios. Mediante
los resultados de ensayos de cromatografia de gases
en aceite dieléctrico de varios articulos publicados,
se utiliza el conjunto de datos entregados por el
analisis de gases disueltos (AGD) en cantidades de
partes por millén (ppm), la cantidad de gases de
hidrocarburos como el hidrégeno (H2), metano
(CHg), etano (C2He), etileno (C2H4) y acetileno (C2H2)
que sirven para diagnosticar el estado interno del
transformador. Debido al numero reducido de datos
recolectados, se presenta una desventaja para
aplicar redes neuronales artificiales, maquina de
soporte vectorial, entre otras que necesitan grandes
cantidades de datos para cada variable, pero
satisfactoriamente son resueltas usando bosques
aleatorios, debido a que esta metodologia clasifica
mejor los datos de menor cantidad. El aprendizaje
obtenido por el entrenamiento se valida con los
estados obtenidos por los datos de prueba bajo la
norma IEC 60599 e IEEE C57-104, que engloban a 4
diagndsticos como la descarga de alta energia,
descarga de baja energia, estado normal vy
sobrecalentamiento, obteniendo como resultado un
criterio de validacion final corroborativo por el
algoritmo al comparar el diagnéstico de resultados
con el de bosques aleatorios.

Palabras clave— Anélisis de gases disueltos,
transformadores de potencia, bosques aleatorios,
aprendizaje automatico.
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INTRODUCCION

El transformador de potencia es el activo mas caro de
una subestacion [1], siempre debe mantenerse en 6ptimas
condiciones para que la red eléctrica sea fiable y
eficiente. Las fallas en transformadores de potencia
causan dafios importantes, provocando paras del servicio
eléctrico. El anlisis de gases disueltos (AGD) se utiliza
para la interpretacion de fallas incipientes en aceite
dieléctrico [2], ademas de otra prueba como el anélisis
fisico quimico como parte de un mantenimiento
preventivo. Si bien es cierto, el método de AGD es
utilizado por los expertos para determinar el tipo de falla
interna dentro del transformador, a veces se deben valer
por mas muestras para garantizar un correcto resultado y
esto conlleva a tiempo e inversién econémica, aun asi,
sigue la interrogante si los datos recolectados
corresponden a la falla exacta del transformador.

1.

El uso del aprendizaje automético para la deteccion
de fallas en transformadores ya se han venido realizado
con poco éxito debido a la cantidad reducida de datos
analizados por medio de la implementacién de redes
neuronales artificiales (RNA), maquina de soporte
vectorial (SVM), ldgica difusa, entre otros [3], [4], [5],
[6], [7], los articulos citados fueron tomados para la
implementacion de clasificadores de bosques aleatorios
debido a que la presente metodologia funciona de mejor
manera clasificando pocos datos.

El presente trabajo muestra una corroboracion de
diagndstico a los resultados de pruebas AGD aplicados a
diferentes transformadores de potencia sumergidos en
aceite mineral, resultados en base a articulos cientificos e
investigaciones publicadas que sirven de comparacion
frente a la propuesta de uso de aprendizaje automatico
con bosques aleatorios para determinar las fallas internas
en transformadores de potencia.

El siguiente documento se distribuye de la siguiente
manera: La teoria utilizada para esta investigacion se
contempla en la seccion 2, el modelo utilizado para este
trabajo en la seccion 3, la implementacion del algoritmo
utilizado para el entrenamiento en la seccion 4, el anélisis
de resultados en la seccion 5 y por ultimo las
conclusiones previstas en la seccion 6.

2. METODO DE DIAGNOSTICO

Los gases combustibles relacionados con las fallas en
transformadores se deben a la descomposicidn del aceite
mineral, generando moléculas de gas como el hidrogeno
(Hz), el metano (CHa,), el etano (C2Hg), el etileno (CoH.)
y acetileno (CH>) [8], el nimero de concentracion de gas
se mide en partes por millén (ppm).
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Los tres principales tipos de fallas de los
transformadores de potencia que pueden identificarse de
forma fiable mediante una inspeccion visual del equipo
después de que la falla se haya producido son las
descargas parciales, el sobrecalentamiento térmico y el
arco eléctrico [9].

Las descargas parciales y los arcos voltaicos se
refieren a fallas eléctricas y corresponden al deterioro del
aislamiento debido a la alta tension eléctrica. Las fallas
térmicas se refieren al deterioro del sistema de
aislamiento como resultado de un aumento de la
temperatura anormal. Estas subidas se producen por el
sobrecalentamiento  de  los  conductores, los
cortocircuitos, el sobrecalentamiento de devanados
debido a las corrientes de Foucault, conexiones sueltas y
una refrigeracién insuficiente [10]. De acuerdo con la
norma IEC 60599 y IEEE C57-104, estos principales
tipos de fallas pueden clasificarse a su vez en 6 tipos de
fallas de transformadores, que se resumen en la Tabla 1.

Tabla 1: Clasificacion de fallas segtin la norma IEC 60599 y IEEE
C57-104 [11] [12]

Acrénimos Fallas

PD Descarga parcial

D1 Descarga de baja energia

D2 Descarga de alta energia

T Falla térmica de baja temperatura
T <300°C

T Falla térmica de media temperatura
300°C < T <700-C

T3 Falla térmica de alta temperatura
T > 700-C

2.1. Métodos de Relacion de Gases

Estos métodos son convenientes para la deteccion de
fallas en el transformador y pueden ser analizados por los
programas informaticos. Ademas, la concentracion de un
gas puede ser muy pequefia. Por lo tanto, se puede utilizar
la relacion de un gas con otro gas en lugar de la
concentracion de un gas como la Tabla 2. Las desventajas
de estos métodos son que pueden no ser siempre
analiticos o, en algunos casos, los resultados son
inexactos.

Tabla 2: Resultados del analisis de un gran nimero de
transformadores sanos y averiados [13]

Gases Menos de 4 Entre4y 10 Més de 10
afios de afos de afios de
funcionamiento | funcionamiento | funcionamiento
(ppm) (ppm) (ppm)
H, 100-150 200-300 200-300
CH, 50-70 100-150 200-300
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CyHe 30-50 100-130 800-1 000
CzH, 100-150 150-200 200-400
CyH, 20-30 36-50 106-150
Cco 200-300 400-500 600-700
C0; 3 000-3 500 4 000-5 000 9 000-12 000

2.1.1 Método Diirrenberg

Este método puede utilizarse para detectar tres tipos
principales de fallas, como el calentamiento, la corona de
baja intensidad, la descarga parcial y el arco. EI método
utiliza cuatro relaciones de gas R1 (CH4/H2), R2 (CoH2/
CzH4), R3 (CoH2/CH4) y R4 (CyHe/CoH2). En primer
lugar, se determinan las concentraciones de los gases en
el aceite para ver si estos valores son superiores a los
limites L1 permitidos o no [12], (ver Tabla 3).

Tabla 3: Limites L1 Admisibles Para el Método de la Relacién de
Durrenberg [13]

Gases Concentracion L1 (ppm)
Cco 350

CH, 120
H, 100

C,Hs 65

C,H, 50

C,H, 35

Si la concentracion minima de uno de los gases Ho,
CH4, CoHa y CoH: supera el doble de los valores limite
L1y uno de los otros tres gases supera el L1, se considera
que el transformador tiene la averia [12]. Cada una de las
cuatro relaciones R1 (CH4/Hy), R2 (CoHa/ CoHs), R3
(CoH2/CH4) y R4 (CoHe/CoH2) se comparan con los
valores indicados en la Tabla 4.

Tabla 4: Diagnoéstico de Fallas por el Método de la Relacion de
Dirrenberg [12]
C,H, C,Hg
Rs ( CH, ) R, (CZHZ)

CH, C,H,
R‘(Hz) R, (cqu)
<0,3 >0,4

<1 <0,75

Tipo de falla

Descomposicion
térmica
Corona <0,1 Insignificante

<0,3 >0,4

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

2.1.2 Relacién de Rogers

Este método es en realidad el método mejorado de
Dirrenberg. Esta técnica tiene a menudo una precision de
mas del 80% en los gases solubles, se utilizan dos
relaciones de las cuatro relaciones introducidas por
Dirrenberg, incluyendo R1 (CH4/Hz) y R2 (C2H2/CoHa)
con dos nuevas relaciones (CoHa/CzHg) y (CoHs/CH.). La
identificacion de los fallas se realiza mediante los
cddigos mostrados en la Tabla 5 [8].
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Tabla 5: Cédigos de Relacion de Gases para el Método de relacion
de Rogers [12]

Relacion - -

de gases Rango Cadigo Rango Cadigo
C;H,

—_ < >

( cm) 1 0 >1,0 1
C,H, <1 0

(—) >1,0;<3,0 1
C;H >3,0 2

C,H, <0,5 0

( ) >0,5;<3,0 1
C;H, >3.0 2

<CH4) <0,1 5 >0,1;<1,0 0

H; >1,0;<3,0 1 >3,0 2

Utilizando los codigos de relacidn de gases

presentados en la Tabla 5, pueden identificarse doce tipos
de fallas diferentes de acuerdo con la Tabla 6 [11].

Tabla 6: Tipos de fallas Diferentes [11]

Tipo de falla (CH4> <C2H6) <C2H4) <C2H2>
H, CH, c,H,) | \c,H,

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

2.1.3 Método de relacion IEC

Debido a que la relacion (CzHg/ CH4) s6lo muestra un
rango limitado de degradacion del aceite, es limitado
[11]. Las tres relaciones de gas restantes tienen diferentes
rangos de temperatura en comparacion con el método de
Rogers [11]. El cédigo de la relacion de gases se indica
en Tabla 7 y las fallas se dividen en 9 categorias
diferentes como se muestra en la Tabla 8.

Tabla 7: Codigos de Relacion de Gases para el Método de
Relacién IEC [11]

Relacion de gases | Rango = Codigo | Rango Cadigo

<0,1 0 | 0,1<x<3,0

1
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(Csz) >3,0 2

C,H,

(%) <0,1 1 0,1<x<1,0 0
H >1,0 2

(CzH4> <1,0 0  1,0<x<30 1

CHe >3.0 2

En [11] se introducen otras dos relaciones de gas para
identificar las fallas especificas, se recomienda que el
valor (C;H2/H2) sea superior a 3 para detectar la
contaminacién debida al funcionamiento del cambiador
de tomas. Del mismo modo, que la relacién (O2/N,) es
inferior a 0,3, el fendmeno de calentamiento inusual u
oxidacion del aceite es determinado.

Tabla 8: Clasificacion de Averias Mediante los Cddigos de
Relacioén de la IEC [11]

mewn () () (2
Erosién normal, 0 0 0
no hay falla
Descarga parcial insignificante 1 0
con baja energia
Descarga parcial 1 1 0
con alta energia
Descarga de 1-2 0 1-2
alta energia
Descarga de 1 0 2
baja energia
Falla térmica 0 0 1
(T<150 °C)

Falla térmica 0 2 0
(150 °C < T <300 °C)

Falla térmica 0 2 1
(300 °C < T <700 °C)

Falla térmica 0 2 2
(700 °C <T)

2.1.4 Método del triangulo de Duval

La tabla 9 corresponde a las categorias de fallas
dictadas por Duval, lo que significa que hay 6 tipos de
fallas en el tridngulo de Duval y hay 7 tipos de fallas en
el tridangulo de Duval modificado [13], este dltimo es el
utilizado actualmente por las normativas IEC 60599 e
IEEE C57-104.
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Tabla 9: Categorizacion de Fallas por el Triangulo de Duval [11]

Triangulo de Duval modificado Triangulo de Duval

Cédigo el
Tipo de falla de fa?la Tipo de falla de
falla
. Arco de alta
Descarga parcial PD energia a
Arco de baja energia D1 Arco (,je baja b
energia
Arco de alta energia D2 Corona c
Combinacion de fallas bT Puntos calientes d
eléctricas y térmicas (T <200 °C)
Fallas térmicas Puntos calientes
T1 e
(T <300 °C) (200°C< T < 400 °C)
Fallas térmicas
T2
(300°C<T<700°C) Puntos calientes
f
Fallas térmicas (T>400 °C)
T3

(700 °C < T)

El tridngulo de Duval utiliza los gases CHg4, CoHs y
CzH2 en los que sus generaciones corresponden a un
aumento de los niveles de energia en el transformador.
Los tres lados del tridangulo se expresan en términos de
(X, y, z) que son, respectivamente, las concentraciones
relativas de CHs4, CoHs y CoH, en porcentaje [13].
Suponiendo que A, B y C son las concentraciones
relativas de CH4, CoHs y CoH2 en términos de ppm
respectivamente, entonces x, y y z son como se menciona
a continuacion:

A

x =100 07 @
B

y =100+ A+B+C )
_ c

z=100+*—— ©)]

Hay que tener en cuenta que X, y y z estan en el rango
de 0-100% y las coordenadas con (x0, yO, z0), sélo
especifican un punto dentro del triangulo. El tipo de falla
también estd determinado por la zona en la que se
encuentra el punto (x0, y0, z0) [13].

Es importante sefialar 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 H, y CH, a una temperatura muy baja
(100 °C) al principio de su vida util, este hecho se
produce en el primer afio de servicio del transformador y
es un proceso irreversible. La concentracion de estos dos
gases alcanza un nivel constante después de un tiempo de
trabajo del transformador. Los valores de estos dos gases
para el aceite deben ser considerados con el fin de evitar
las interpretaciones erroneas de los resultados.
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3. APRENDIZAJE AUTOMATICO

El aprendizaje automatico consiste en codificar
programas que ajustan automaticamente su rendimiento
en funcidn de su exposicidn a la informacion de los datos.
Este aprendizaje se consigue mediante un modelo
parametrizado con parametros ajustables
automaticamente en funcion de diferentes criterios de
rendimiento. Las técnicas de aprendizaje automatico
pueden dividirse, a grandes rasgos, en dos grandes clases,
aungue a menudo se afiade una mas [14]. Estas son las
clases:

= Aprendizaje supervisado
= Aprendizaje no supervisado
= Aprendizaje por refuerzo

3.1. 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: regresidn logistica, maquinas
de vectores de apoyo, arboles de decision, bosques
aleatorios, etc. [15].

3.1.1 Bosques aleatorios

Los bosques aleatorios es un algoritmo de aprendizaje
automatico muy preciso, mucho méas robusto que los
arboles de decision y capaz de modelar enormes espacios
de caracteristicas [16].
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Figura 1: Limites de Decision Encontrados por Cinco Arboles de
Decision Aleatorios y el Limite de Decision Obtenida al Promediar
sus Probabilidades Predichas. Fuente: [17]

En la Fig. 1 se visualiza el proceso de aleatoriedad
compuesto por cinco arboles a un conjunto de datos, se
puede ver claramente que los limites de decision
aprendidos por los arboles son bastante diferentes, cada
uno de ellos comete algunos errores, ya que algunos de
los puntos de entrenamiento que aparecen aqui no se
incluyeron realmente en los conjuntos de entrenamiento
de los arboles, debido al muestreo bootstrap que realiza
el algoritmo.

El bosque aleatorio se ajusta menos que cualquiera de
los arboles por separado, al encontrar mas rapido la
clasificacion de cada muestra tomada y proporciona un
limite de decision mucho mas intuitivo al resultado final.
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4. APLICACION DE BOSQUE ALEATORIO AL
AGD

Para la aplicacién de algoritmos de bosques aleatorios
en el analisis de gases disueltos en aceite dieléctrico se
designa 4 estados de diagndstico como se observa en la

Tabla 10.
Tabla 10: Diagnoéstico de Resultados AGD

ESTADO DESIGNACION
Descarga 1

Alta Energia

Descarga 2

Baja Energia

Estado 3

Normal

Sobrecalentamiento 4

Trabajar con datos numéricos resulta mas facil para el
algoritmo, por tal motivo se designa para este trabajo los
estados de la Tabla 10 como nameros del 1 al 4, que se
interpreta como el resultado de diagnostico de AGD.

4.1. Analisis de Datos

Para el entrenamiento del algoritmo se realiza la
recoleccion de datos de pruebas de AGD realizados a
varios transformadores mediante bibliografia recolectada
para esta investigacién, obteniendo 128 datos para el
entrenamiento [3], [4], [5], [6], (ver Fig. 2) y 64 datos de
prueba [7], [3], (ver Fig. 3) con 5 principales gases a
evaluar para garantizar el aprendizaje del algoritmo
mediante la aplicacién de bosques aleatorios.
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Figura 2: Distribucién de Datos de Entrenamiento Mediante
Diagramas de Caja
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Figura 3: Distribucién de Datos de Prueba Mediante Diagramas
de Caja
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En la Tabla 11 se observa la distribucion de datos
recolectados para su entrenamiento y prueba, con la
cantidad de gases por cada estado de diagndstico
analizado.

Tabla 11: Distribucién de Datos por Categorias de Entrenamiento

DIAGNOSTICO  H, CHs; GCiHe CHs CoH,
c Risacgrr?:rgia 39 39 39 39 39
% g:js;aerrg]:rgia 18 18 18 18 18
Sobrecalentamiento 62 62 62 62 62
Rﬁzcgrr?:rgia 0 10 10 10 10
gzjs;aErE:rgia 13 13 | 13 | 13 | 13
Soado 0 10 10 10 10
Sobrecalentamiento 31 31 31 31 31
La categoria 4 (Sobrecalentamiento) es la

mayoritaria, seguida por la categoria 1 (Descarga de alta
energia). Las categorias con menos datos (de
entrenamiento y prueba) son las categorias 3 y 2
respectivamente.

Tabla 12: Andlisis Exploratorio de Datos de Categorias de
Entrenamiento

CaHe DIAGNOS

H. TIcO

CH. CoHs CeH,

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

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

Desviacion  ; g3505 987691 744285 854281 211582
estandar

Minimo 0,00 0,15 0,00 0,00 0,00 1
25% 15,68 7,18 3,37 5,16 0,01 il
50% 106,00 71,00 28,85 77,50 6,33 3
75% 275,50 335,50 88,50 637,00 67,75 4

Méximo 17 000,00 110 000,00 84 000,00 89 000,00 16 000,00 4

Al analizar los datos de entrenamiento (ver Tabla 12)
la desviacion estandar para cada una de las caracteristicas
se observan valores altos con respecto a su valor
promedio, lo que indica que cada caracteristica no se
encuentra concentrada en un rango especifico sino mas
bien distribuida en un amplio rango de valores. De
manera que es mas viable el uso de modelos tipo bosques
aleatorios.

En laFig. 4 se presenta la matriz de correlacion de los
5 tipos de gases analizados.
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Figura 4: Matriz de Correlacion de Datos de Entrenamiento
(Mapa de calor)

Al realizar un analisis de correlacion entre las
caracteristicas se encuentra que hay una alta correlacién
(cercana a 1) entre los pares de caracteristicas CH4 —
CyHs, CHs — CoHs y CoHs - CyHs. Esto indica que
probablemente no todas las caracteristicas resultaran
igualmente relevantes al momento de elegir la categoria
a la que pertenece cada dato.

5. ANALISIS DE RESULTADOS

Teniendo en cuenta el tamafio limitado del set de
entrenamiento, se opt6 por usar el enfoque de validacion
cruzada para la seleccién del modelo y evaluacion. El
modelo se realiza mediante un proceso sistematico de
seleccion de hiperpardmetros que arrojan el mejor
desempefio posible (recall) para cada categoria
evaluando el desempefio de clasificacién comparando el
valor verdadero y el valor predicho. En la Fig. 5 se
muestra la matriz de confusion de datos de
entrenamiento.

Tue label

2
Predicted label

Figura 5: Matriz de Confusion de Datos de Entrenamiento

3 4

Para el modelo de bosque aleatorio se realizé un
analisis de importancia de features que permite
determinar aquellas caracteristicas que resultan mas
relevantes al momento de la clasificacion (ver Fig. 6).
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Figura 6: Matriz de Confusién de Datos de Validacion de
Resultados

Los resultados de recall alcanzados por el algoritmo
de entrenamiento frente a los datos de prueba se obtiene
el siguiente desempefio de asertividad (ver Tabla 13).

Tabla 13: Resultados de Validacion por Categorias

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

Una vez completado el entrenamiento se realiza la
validacion de prueba con las 64 muestras de AGD con el
respectivo diagndstico de falla aplicando el algoritmo de
bosques aleatorios (ver Fig. 7).

|

== Validacion de prueba
Bosques aleatorios

Estado de diagnastico AGD

o 10 20 40 50 B0

N* de d:\c:’ns de prueba
Figura 7: Resultados de Entrenamiento Mediante la Validacion de
Datos de Prueba y Aplicacion de Bosques Aleatorios

6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Se usa el algoritmo de bosques aleatorios debido a
que tiene un mayor desempefio al trabajar con pocos
datos de entrenamiento 128 datos y 64 datos de prueba,
el resultado obtenido de recall en cada categoria es un
100% en entrenamiento para los 4 estados, mediante la
validacion de prueba se obtiene un 100% para el
diagnostico de descarga de alta energia, 77% para
descarga de baja energia, 60% para estado normal y un
97% para el estado de sobrecalentamiento. Obteniendo
78 resultados acertados y 8 datos incorrectos en su
validacion.
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El modelo de bosque aleatorio es el mas adecuado
para realizar la clasificacion con los sets de datos
proporcionados, sin embargo, se debe tener en cuenta que
el modelo tiene algo de overfitting, debido a que tiene un
mejor desempefio con el set de entrenamiento que con el
de prueba. Esto es de esperar dado al reducido nimero de
datos de entrenamiento disponibles no permite un mejor
desempefio del algoritmo. De igual forma se debe tener
en cuenta que por contar con un set desbalanceado, se
obtuvieron mejores desempefios para las categorias 1y 4
y que el desempefio disminuye para las categorias
minoritarias (2 'y 3).

A futuro se sugiere recolectar mas datos de
entrenamiento y prueba, lo que redundara probablemente
en un mejor desempefio del modelo, el algoritmo permite
predecir un diagnostico de falla mediante las pruebas de
analisis de gases disueltos en transformadores de aceite
dieléctrico, método diferente a los presentados en la
seccion 2 que generalmente se utilizan, el objetivo de este
trabajo es corroborar los resultados mediante la
aplicacion de aprendizaje automatico con el uso de
bosques aleatorios.
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