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Resumen

El presente estudio analiza riesgos eléctricos en pruebas de transformadores, siendo un aspecto
critico en ingenieria eléctrica en lo referente a personal como equipos. Se evaludé modelos predictivos
como regresion Logistica y Arbol de Decision, mostrando un limitado rendimiento de 29,1 % y 23
% respectivamente de precision global. Dichos modelos presentaron significativas dificultades en la
clasificacion de clases minoritarias, mostrando problemas relacionados a la falta de sofisticacion y
al desequilibrio de datos para determinar complejos patrones en ambientes desafiantes. Adicional se
determin6 un sesgo hacia mayoritarias categorias, comprometiendo su aplicabilidad practica en
criticos sistemas considerando la proteccion de subestaciones o también el analisis de fallas internas
mediante avanzadas técnicas como al Analisis de Respuesta en Frecuencia (FRA). En la discusion
se destaca la necesidad prioritaria de mejorar dichos modelos mediante algunas estrategias como
seleccion de caracteristicas relevantes, sobre muestreo (SMOTE) y adicional con la implementacion
de redes neuronales artificiales o algoritmos avanzados como XGBoost. En una mirada préctica, se
prioriza en lo importante de integrar los conocimientos tedricos con lo que son herramientas
avanzadas de aprendizaje automatico para prever patrones de riesgo y la mitigacion de fallos
operacionales. En cuanto a recomendaciones se debe abordar el desequilibrio de clases, analisis
profundo de las variables, adicional complementar los modelos con técnicas de interpretacion como
LIME o SHAP. Se concluye que es importante adoptar un enfoque multidisciplinario combinando

modelos predictivos con pruebas fisicas para la optimizacion de la seguridad en sistemas eléctricos.

Palabras clave: Modelos, Prediccion, Riesgos, Seguridad, Transformadores.
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Abstract

This study analyzes electrical risks during transformer testing, a critical aspect in electrical
engineering to ensure the safety of both equipment and personnel. Predictive models such as
Decision Tree and Logistic Regression were evaluated, showing limited performance (23% and
29.1% overall accuracy, respectively). These models presented significant difficulties in correctly
classifying minority classes, evidencing problems associated with data imbalance and a lack of
sophistication to capture complex patterns in challenging environments. Furthermore, a bias toward
majority categories was observed, compromising their practical applicability in critical systems
such as substation protection or internal fault analysis using advanced techniques such as
Frequency Response Analysis (FRA). The discussion highlights the need to improve these models
through strategies such as oversampling (SMOTE), selection of more relevant features, and the
implementation of advanced algorithms such as XGBoost or artificial neural networks. From a
practical perspective, the importance of integrating theoretical knowledge with advanced machine
learning tools to anticipate risk patterns and mitigate operational failures is emphasized.
Recommendations include addressing class imbalance, performing more in-depth variable
analyses, and complementing models with interpretation techniques such as SHAP or LIME.
Finally, it is concluded that a multidisciplinary approach combining physical testing with predictive

models is crucial to optimize safety in electrical systems.

Keywords: Models, Prediction, Risks, Security, Transformers.
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Introduccion

Analizar los riesgos eléctricos durante las pruebas de transformadores es algo esencial en ingenieria
eléctrica. No solo se trata de proteger los equipos, sino también de cuidar la seguridad de las
personas que trabajan con ellos. Estas pruebas se realizan en condiciones que pueden ser bastante
exigentes: sobrecorrientes, voltajes altos, e incluso situaciones de cortocircuito. Por eso, distintos

estudios han explorado como evaluar estos riesgos y qué estrategias ayudan a reducirlos (Azevedo

et al., 2020; Lopez et al., 2023).

Uno de los puntos mas criticos es identificar fallas internas en los transformadores. Estas fallas
pueden aparecer por muchas razones: fuerzas electromagnéticas, piezas sueltas o descargas
eléctricas. Para esto, el Andlisis de Respuesta en Frecuencia (FRA) ha demostrado ser una
herramienta muy util. Este tipo de andlisis permite detectar alteraciones estructurales internas sin
necesidad de desmontar el equipo, facilitando decisiones de mantenimiento mas oportunas
( Rojas y Martinez, 2021; Wu et al., 2022), con lo cual se pueden programar mantenimientos de

forma mas efectiva y evitar fallas mayores durante las pruebas o en plena operacion.

Otro aspecto clave es como se llevan a cabo las pruebas de cortocircuito. Una forma de hacerlas
mas seguras y eficientes es usando capacitores para compensar la carga reactiva. Esto no solo
mejora el rendimiento, sino que también reduce el riesgo de sobrecargas. La compensacion paralela
de reactivos es una técnica efectiva que estabiliza la respuesta del sistema durante las pruebas de

aptitud al cortocircuito (Kucukkaya & Pamuk,2024; Yang et al., 2024).

Si dichas pruebas no se planifican bien, pueden ocasionar dafios importantes en el transformador
con su respectivo peligro en la integridad de quienes estdn a cargo. Por ello, es importante la
utilizacioén de equipos dimensionados apropiadamente y mantener protocolos de seguridad. El uso
e implementacion de sistemas de alta corriente en tension baja permitiendo el desarrollo de ensayos

representativos y seguros en ambientes controlados (Aponte et a., 2023; Luo et al.,2023).

El ambiente en el que se desarrollan pruebas influye también mucho. Factores como la temperatura
y la humedad pueden afectar el aislamiento interno del transformador, acelerando su deterioro,

dado que las condiciones ambientales alteran las propiedades dieléctricas del aislamiento,
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influyendo directamente en la vida 1til del equipo (Garcia et al., 2020; Rubbo et al., 2020). Por

ello, estos elementos deben estar controlados cuidadosamente durante las pruebas.

Ademas, en los ultimos afios se ha propuesto el uso de tecnologias de medicion inteligente para
monitorear las condiciones del transformador en tiempo real. Esto podria mejorar la seguridad
notablemente. Sin embargo, aiin no hay suficiente informacion sobre su aplicacion especifica en
pruebas de campo, asi que es un area que merece mas investigacion (Tarko et al., 2022; Tong et al.,

2025).

Considerando lo expuesto anteriormente la preparacion del personal técnico es fundamental. Estar
bien capacitado y seguir protocolos de seguridad claros hace toda la diferencia, por lo que se debe
contar con protocolos adecuados y el conocimiento del personal para reducir significativamente el

riesgo de electrocucion y dafio a los equipos (Shiau et al., 2021; Yogeshpriya et al., 2022).

El andlisis de riesgos eléctricos en pruebas de transformadores implica un enfoque integral: se
identifican peligros, se aplican metodologias de evaluacion y se asegura la correcta proteccion con
relés y sistemas de seguridad (Rodriguez et al., 2021; Li et al., 2022), por lo tanto, esta investigacion
tuvo como objetivo modelar y evaluar estadisticamente los riesgos eléctricos que se presentan
durante pruebas de campo en transformadores de alta, media y baja tensién. Con esta informacion,

buscamos desarrollar estrategias concretas para prevenir accidentes y salvar vidas.

Material y Métodos

Metodologias de evaluacion de riesgos: A continuacion, se describen las metodologias usadas
para la evaluacion de riesgos eléctricos:

Identificacion de defectos: Se baso en la asignacion de valores de probabilidad iniciales a cada
indice de riesgo. Estas metodologias, estan basadas en condiciones de operacion reales,
incrementando la precision en el analisis de riesgos eléctricos.

Analisis del arbol de fallas: Este modelo establece un riesgo estructurado, enfocado en datos

histéricos y procesos de fabricacion para el calculo de ponderaciones y probabilidades estimado
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con una elevada precision el riesgo de fatales descargas eléctricas en las estaciones transformadoras
MV/LV.

Pruebas eléctricas y proteccion de relés

Meétodos de prueba: Dichas pruebas eléctricas son consideradas esenciales para dar garantia en
cuanto a fiabilidad como seguridad de los transformadores. En el presente estudio se
implementaron varios ensayos destinados a garantizar una desconexion efectiva en fallas, evitando
mayores dafios en los equipos. También se desarrollaron pruebas de campo usando analizadores
portatiles, facilitando la evaluacion en cuanto al comportamiento de los transformadores bajo reales
solicitaciones de funcionamiento.

Modelos Estadisticos

Datos utilizados

El conjunto de datos revisado incluye informacidén en cuanto a seguridad y rendimiento de
transformadores, estructurada en siete principales columnas: Distancias, EPP (Equipos de
Proteccion Personal), Proximidad, Incidentes, Capacitacion. Transformador y Tecnologias. Cada
elemento fila representa una observacion individual, en la que se registran caracteristicas
especificas que estan relacionadas con un determinado transformador.

Variables evaluadas

Las variables concernientes al presente estudio consideran informacion categorica como numérica.
Por ejemplo, los elementos columna proximidad y Distancias se expresan en unidades continuas,
otras como Incidentes, EPP, Capacitacion, Trasformador y Tecnologias, representan a variables
categoricas o discretas. Estas variables se pueden codificar mediante indicadores binarios (0/1) o
también reflejar niveles distintos de clasificacion.

El conjunto de datos esta orientado a la examinacion de como diversos factores —como lo referente
a la utilizacion de tecnologias avanzadas o la capacitacion del personal — inciden en gran manera

en la ocurrencia de incidentes y en cuanto a la seguridad global en los transformadores.
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Resultados

Mediante un preliminar analisis ciertos datos representan varios patrones relevantes. Por ejemplo,
las variables Proximidad y Distancias varian notoriamente entre algunas observaciones, sugiriendo
con esto que dichas métricas estan asociadas a la ubicacion fisica o su disposicion de los

transformadores en una red eléctrica.

Adicional, la columna incidente demuestra una gama amplia de valores, iniciando en 0
incrementandose a numeros altos, seflalando la cantidad de adversos eventos indicados en cada
transformador. En cuanto a la variable capacitacion describe gran variabilidad, lo que implica
relevantes diferencias en cuanto a niveles de preparacion del personal encargado de la operabilidad

de estos equipos.

Concluyendo, las columnas Tecnologias y EPP son binarias con valores de 0 o 1, sugiriendo que
se utilizan como indicadores de si ciertas medidas de proteccion o tecnologias estan
implementadas. El presente conjunto de datos provee de una solida base para desarrollar analisis
estadisticos y para un modelado predictivo dirigido a la mejora en seguridad y reduccién de

incidentes en los sistemas de transformadores.

Los resultados de la Figura 1 indican un rendimiento bajo en contexto global para la clasificacion
de clases, con una precision resultante del 23%. El rendimiento asociado a las clases indica
relevantes desequilibrios tanto de recall como de precision. Las clases definidas por 0,1, y 2
presentan valores insignificantes pero moderados tanto de recall como de precision, mientras que
clases como 3,4 y 5 presentan ceros en todas sus métricas, sefialando que el modelo no alcanzo a
clasificar ni predecir adecuadamente instancia alguna como de dichas clases. La discordia entre las
métricas indica que el modelo es ineficaz para capturar patrones persistentes de los datos, como

clases 4y 5.
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Figura 1. Resultados del arbol de decisiones

En general, el promedio del rendimiento captura mejor la aportacion de cada clase a la base total
de datos, y registra una precision de 0.19, un recall de 0.23 y un F1-score de 0.19. Los mismos, sin
embargo, siguen siendo bajos, y esto indica que el modelo no es robusto. El macro promedio,
aunque no tiene en cuenta la soporte por clase a la hora de calcular el promedio, sigue incluso més

bajo, subrayando la falta de inconsistencia del rendimiento entre clases (Tablal).

Tabla 1. Reporte de regresion logistica

=== Logistic Regression Report ===

precision recall fl-score support

0 050 0.03 0.06 30
1 028 094 044 35
2 050 0.03 0.05 38
3  0.00 0.00 0.00 10
4 000 0.00 0.00 4
5 0.00 0.00 0.00 3
accuracy 0.29 120

macroavg 021  0.17 0.09 120
weighted avg  0.37 029 0.16 120
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Esto apoya la idea de que podrian mejorar ajustandolo con un poco mas de balance de clases,
usando un mayor criterio de caracteristicas y mediante la aplicacion de procedimientos de
optimizaciéon del modelo, para incrementar su potencia de generalizacion y predecir mas

precisamente

El informe de regresion logistica muestra un rendimiento global bajo, con un nivel de precision
global del 29%, que indica que menos de un tercio de las predicciones fueron correctas. Si bien la
clase 1 tiene indicadores significativamente mas altos, con un recall del 0.94 y un F1-score del

0.44, el modelo falla con claridad en la mayoria de las demas clases.

Las clases 0 y 2 tienen precision relativa aceptable (0.50), pero muy bajos recall de (0.03) para
ellas reflejan que el modelo es incapaz de elegir correctamente las instancias veraces de las mismas
categorias. Por anadidura, las clases 3, 4 y 5 tienen un valor cero para todas las métricas, que
demuestran que el modelo no es capaz de aprender patrones ttiles ya que las mismas clases tienen

un bajo apoyo.

En conjunto, por lo comun, el peso promedio tiene una precision de 0.37, un recall de 0.29 y un
Fl-score de 0.16, que destaca un rendimiento inconsistente. El macro promedio, sin embargo,
demuestra mas nitidamente las fallas del modelo, con muy bajos resultados en todas las mediciones

(precision de 0.21, recall de 0.17 y F1-score de 0.09).

Este andlisis indica que el modelo es sesgado hacia la clase 1, por un posible desequilibrio de los
datos o una inadecuacion del ajuste para abordar clases minoritarias. Para mejorar los resultados,
se adoptarian tacticas como balanceo de clases, ajuste de hiperparas, o incluso probar modelos mas

altamente complejos que puedan capturar mejor las relaciones subyacentes a los datos.

La comparacion del modelo Regresion Logistica y del modelo Random Forest indica que, si bien
ambos tienen un rendimiento bajo en cuantia de precision, la Regresion Logistica tiene una mayor
precision y un mayor valor de medio de validacién cruzada que el Random Forest. Con una

precision de 0.291667 y un promedio de validacion cruzada de 0.351667 (Tabla 2).
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Tabla 2. Comparacion de modelos.

Comparacion de modelos

Modelo Exactitud Validacion Cruzada (Promedio)
0 Random Forest 0.225000 0.275000
1 regresion Logistica 0.291667 0.351667

La regresion logistica demuestra ser mds consistente y confiable en sus predicciones en

comparacion con el Random Forest, cuyos valores respectivos son 0.225000 y 0.275000 (Figura
2).

Validacion Cruzada (Random Forest)

Exactitud
o
e

o
w

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Fold

Figura 2. Validacion cruzada modelo ramdom forest.

Esto indicaria, en este caso, que el modelo lineal estd mejor adaptado para captar las relaciones

subyacentes en los datos en comparacion con el enfoque basado en arboles del Random Forest.
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Discusion

Los resultados obtenidos a partir de los modelos de clasificacion aplicados en este estudio
evidencian un desempefio limitado en la prediccion multiclase. Esta limitacion se manifiesta tanto
en las métricas especificas de cada categoria como en los promedios ponderados y macro. Un
ejemplo claro es el modelo de Arbol de Decision, que alcanzé unicamente un 23% de exactitud
global, lo que refleja una escasa capacidad de generalizacion y una dificultad considerable para
predecir de manera correcta las distintas clases. (Miao, J., & Zhu,2022; Blockeel, et al., 2023)

En particular, las clases minoritarias —como las clases 3, 4 y 5— no fueron identificadas en
absoluto, registrando valores nulos de precision, recall y F1-score. Este resultado es caracteristico
de escenarios con datos desbalanceados, en los cuales los modelos tienden a centrar su atencion en
las clases mayoritarias e ignorar aquellas con menor representacion. (Charbuty, & Abdulazeez,

2021, Sun et al., 2024)

Adicionalmente, el modelo de Regresion Logistica presentdé una funcionalidad superior,
presentando una exactitud del 29.1%. Este resultado presenta un sesgo marcado hacia la clase 1,
en la que el modelo llego a un nivel de recall de 0.94, adicional presenta un rendimiento deficiente
en las otras categorias. Lo anteriormente sefialado coincide con lo indicado en investigaciones
preliminares acerca de problemas de desbalance en una clasificacion multiclase (Das, 2024.;

Kolukisa et al., 2024).

El presente desequilibrio sefiala la necesidad de la implementacion de importantes técnicas de
balanceo de datos y el desarrollo de ajustes para calibrar el modelo. Varios autores indican que el
disefio de sistemas eléctricos de clasificacion robustos requiere de un conocimiento profundo tanto
en la operabilidad como en las caracteristicas del entorno en que se aplica aplican (Ray et al., 2024.,

Zhu et al., 2024).

Desde el punto de vista practico, dichos resultados tienen relevantes implicaciones en ambientes
reales, especialmente en sistemas de proteccion de transformadores eléctricos (Alenezi et al., 2024;
Hussein et al., 2024). La poca certeza en la prediccion de forma apropiada de varias categorias
puede ocasionar fallos criticos en los mecanismos de proteccion, vulnerando con ello la seguridad

y fiabilidad de equipos.
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Como se presentan errores en cuanto a clasificacion llegan a comprometer la seguridad en sistemas
industriales complejos, particularmente en instalaciones en las cuales el predictivo monitoreo es
esencial para prever incidentes eléctricos (Wei et al., 2024.; Khan et al., 2025). Adicional, han
sefialado peligros letales de los errores sistematicos referentes a la proteccion de subestaciones, lo

cual sefiala la relevancia de calibracidon en cuanto a precision de los modelos.

Comparando los dos modelos, se determina que el arbol de Decision fue superado por la Regresion
Logistica, con un promedio de 27.5% frente al 35.1% del Random Forest. Sin embargo, el modelo
lineal denota una adaptabilidad mayor a datos actuales, el rendimiento se presenta insuficiente en
cuanto a garantia de resultados predictivos confiables. Es importante la interpretacion correcta de
las respuestas del sistema y un control riguroso de condiciones de prueba para la mitigacion de

riesgos en redes eléctricas (Ro et al., 2021.; Nica et al., 2023).

De manera global estos hallazgos importantes sefialan que es preciso reformular el enfoque
metodologico para la mejora de los modelos en cuanto a la capacidad predictiva. Estrategias tales
como el balanceo de clases a través de técnicas como el aumento de datos, SMOTE o la
implementacion de modelos avanzados, como redes neuronales artificiales p XGBoost, podrian

presentarse como claves para abarcar estas limitaciones (Gamel et al., 2024., Han et al., 2024).

Es importante optimizar modelos de prediccion , para reducir riesgos eléctricos, estos no dependen
solo de pruebas fisicas, adicionalmente necesitan de la implementacion de sofisticados modelos
predictivos que son capaces de sefialar patrones de riesgo en ambientes de alta tension. Dichas
mejores marcan una diferencia muy significativa en la prevencion de fallos de operabilidad y

proteccion en infraestructuras eléctricas criticas.
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Conclusiones

A través de los presnetges resultados y su respectiva discusion, se pueden definir varias
conclusiones destacando las limitaciones en los modelos utilizados, asi como las oportunidades
para mejorar su funcionalidad en contextos practicos. Los modelos evaluados de clasificacion,
incluido el de Regresion Logistica y el arbol de Decision, presentan un insuficiente rendimiento en
la prediccion multiclase, con exactitudes globales del 23% y 29.1%, respectivamente. EL bajo
desempefio denota una baja capacidad para la generalizacion y manipulacion de datos
desbalanceados, por lo cual se incrementa la omision casi en su totalidad de minoritarias clases. La
situacion anterior denota un requerimiento urgente de implementacion de técnicas particulares para

el abordaje del desequilibrio de clases.

El sesgo senalado en ciertas clases, como en la clase 1 en cuanto a la Regresion Logistica, sefiala
que dichos modelos priorizan categorias mayoritarias en relacion de las minoritarias, con lo que se
puede presentar implicaciones graves en cuanto a aplicaciones criticas como son la proteccion de
sistemas eléctricos. Dicho comportamiento compromete no solo la precision en cuanto a las
predicciones, adicionalmente se incrementan los riesgos de fallos operacionales en entornos

industriales en donde es esencial la identificacion temprana de patrones.

Aunque el Arbol de Decision fue superada ligeramente pro la Regresion Logistica en cuanto a
validacion cruzada, estos modelos presentan una carencia en cuanto a sofisticacion en el abordaje
de problemas complejos referentes a la clasificacion multiclase en los datos desbalanceados. Lo
anteriormente sefialado sugiere la necesidad de explorar alternativas avanzadas, como los modelos
basados en redes neuronales artificiales o ensambles, que demuestran ser efectivos en contextos
similares. Adicional, la implementacion de enfoques hibridos combina técnicas de preprocesado
de datos con modelos predictivos potentes que pueden ser claves para mejorar el recall y la

precision en todas las clases.
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