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Abstract

This paper presents a technique based on Genetic Algorithms for the parameter estimation and vali-
dation of the power transformers top oil temperature model proposed by Lesieutre [1]. For such aim, data
are used in on-line diagnosis and monitoring systems, installed in a 100 MVA 230/115/24 kV
OA/FA/FOA transformer of Barquisimeto Substation at ENELBAR, Venezuela since the year 2003. The
objective of this work is to compare mistake reduction between the model and the top oil temperature
measurement when their parameters estimation is considered by genetic algorithms and least-squares.
The parameters estimation by genetic algorithms evidence better results of the model, which improves its
performance as a power transformer diagnosis tool.
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Estimación de parámetros y validación del modelo
de la temperatura del aceite superior

en transformadores de potencia aplicando
algoritmos genéticos

Resumen

Este articulo presenta una técnica basada en Algoritmos Genéticos para la estimación de los pará-
metros y validación del modelo de la temperatura del aceite superior en transformadores de potencia pro-
puesto por Lesieutre [1]. Para tal fin se emplean datos de un sistema de monitoreo y diagnóstico en línea
instalado en un transformador de 100 MVA 230/115/24 kV OA/FA/FOA de la Subestación Barquisimeto
de ENELBAR, Venezuela desde el año 2003. El objetivo de este trabajo es comparar la reducción del error
entre el modelo y las mediciones reales de la temperatura del aceite superior cuando sus parámetros son
estimados por algoritmos genéticos y mínimos cuadrados. La estimación de parámetros por algoritmos
genéticos evidencia mejores resultados del modelo, lo cual incrementa su desempeño como herramienta
de diagnóstico para transformadores de potencia.

Palabras clave: Algoritmos genéticos, estimación de parámetros, transformadores de potencia.
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Introducción

Los Transformadores de Potencia son parte
de la estructura principal de las empresas de
energía eléctrica venezolanas y del mundo, pro-
ducto del papel que juegan en la transformación
de los distintos niveles de tensión y potencia re-
queridos por las industrias, empresas y usuarios
residenciales. En la actualidad, por razones eco-
nómicas, de seguridad y medio ambientales, hay
un mayor énfasis en mantenerlos un mayor tiem-
po en servicio de forma confiable y segura. En el
caso particular de los sumergidos en aceite, que
son los mayoritarios en los sistemas eléctricos,
sus fallas catastróficas constituyen un peligro
potencial para los seres humanos y el medio am-
biente [2].

Desde este punto de vista, en los últimos
años, la cargabilidad, el alargamiento de su vida
útil y la detección prematura de las fallas han to-
mado un interés particular en las medianas y
grandes empresas. En estos aspectos, el criterio
principal que los limita está parcialmente deter-
minado por la capacidad que tiene el transforma-
dor de disipar el calor generado internamente ha-
cia el exterior de forma tal de poder trabajar en
rangos de temperatura recomendados por el fa-
bricante y las normas.

Con vista a complementar estos objetivos,
en los últimos años, en los países más desarrolla-
dos se han instalado sistemas de diagnóstico en
tiempo real para transformadores de potencia,
con la finalidad de conocer de forma instantánea
el estado o condición de los mismos y supervisar
su funcionamiento en óptimas condiciones. Uno
de los componentes imprescindible en estos sis-
temas son los modelos térmicos, cuyo desarrollo
comienza por los recomendados en la norma
IEEE Std. C57.91 [3] e IEC-354 [4], el anexo G de
la norma IEEE Std. C57.91-1995 propuesto por
Pierce [5] y otros desarrollados en los últimos
años por Lesieutre [1], Tylavsky [6], Swift [7, 8],
Lachman [9], Predhan [10], Tang [11] y Susa
[12-14], entre otros. Su desarrollo y aplicación
han variado con el tiempo, pero tanto unos como
los otros dependen de los datos obtenidos de las
estaciones en tiempo real, de la experiencia en la
interpretación de los mismos y de las técnicas
utilizadas para su tratamiento.

Por estas razones, en trabajos previos desa-
rrollado por los autores [15-19], se seleccionó el

propuesto por Lesieutre [1]; en los que se han
aplicado la estimación de parámetros a partir de
mínimos cuadrados lineales y en los más recien-
tes se experimenta con técnicas de inteligencia
artificial (algoritmo genético y redes neuronales)
cuyos resultados comparativos totales se publi-
carán en un próximo artículo. Sobre la exactitud
del modelo, los autores durante más de cuatro
años han obtenido resultados que concuerdan
con los manifestados en [1, 6, 20].

Este trabajo enfoca la atención a la reduc-
ción del error en la predicción de la temperatura
del aceite superior del modelo seleccionado, utili-
zando para la estimación de sus parámetros la
técnica de Algoritmos Genéticos.

Parte Experimental

Estación experimental y tratamiento
de los datos

En el año 2003 se introdujo una instalación
en tiempo real en el autotransformador N° 2 de
100 MVA 230/115/24 kV OA/FA/FOA, de la
subestación Barquisimeto propiedad de la Ener-
gía Eléctrica de Barquisimeto ENELBAR en Vene-
zuela [18, 19, 21, 22], la cual aporta las variables
necesarias que garantizan la aplicabilidad del re-
ferido modelo en línea y la de otros modelos que
están siendo incorporados al sistema de diagnós-
tico original. En la Figura 1, se muestra el trans-
formador seleccionado para su estudio.

El tiempo de muestreo escogido fue de 10
minutos. Las variables empleadas en el modelo
son la corriente de carga, la temperatura ambien-
te y la temperatura del aceite superior, las cuales
son registradas con equipos de adquisición de
datos que garantizan el límite del error en ± 0,5%.
El rango de medición de las variables son de has-
ta 40°C para la temperatura ambiente, hasta
150°C para la temperatura del aceite superior y
de 502 A para la corriente de carga. Una vez co-
menzado a registrar y almacenar dichas varia-
bles, las cuales son analizadas estadísticamente,
se comprobó que en algunos casos se comportan
erráticamente y se observaron problemas even-
tuales en la medición producto de factores am-
bientales, picos de corriente de carga y respuesta
del instrumento de medición de la temperatura
del aceite superior. Para corregir esta situación y
poder acceder a datos experimentales confiables
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para la estimación de parámetros del modelo tér-
mico, se aplicó un control de calidad y filtrado de
datos, cuyos procedimientos se explican en deta-
lle en [19].

Modelo matemático

El modelo para el cálculo de la temperatura
del aceite superior dado por la IEEE Std. C57.91
en su cláusula 7 [3], es fundamental para la pre-
dicción de la temperatura del aceite superior. Sin
embargo, tiene la limitación de que no es el más
ideal, para ser aplicado en sistemas de monitoreo
en línea (on-line). Buscando corregir esta defi-
ciencia el grupo de investigación del MIT liderado
por Lesieutre [1], propuso en el año 1997 el mo-
delo modificado de la temperatura del aceite su-
perior que es una mejora a la indicada en la refe-
rencia [3], así ellos proponen:

� � � � �o o o a oud dt� � � � �/ � (1)

que de forma discretizada se expresa:

	 
� �� � �o o a

n
i k i k i k K i k[ ] [ ] ( ) [ ] [ ]� � � � � � � � �1 1 2

2
31 1

(2)

Simplificando para el modo de enfriamiento
"n" =1; se reduce a la expresión del modelo lineal:

	 
� � �o o ai k i k i k K i k[ ] [ ] ( ) [ ] [ ]� � � � � � � � �1 1 2
2

31 1

(3)

Finalmente, resulta un modelo lineal (3)
que los autores [1, 6, 15-19, 20, 23] consideran
para su simplificación "n"=1 y proceden a la

estimación de sus respectivos parámetros (k1,k2

y k3).

Importancia de la estimación
de los parámetros del modelo térmico

La aplicabilidad real en campo de este mo-
delo (3), que rige el comportamiento de la tempe-
ratura del aceite superior, lleva implícito la ob-
tención suficientemente aproximada de los pará-
metros que este presenta, a partir de mediciones
experimentales de sus variables involucradas.
De no ser así, sería imposible obtener una buena
predicción del modelo para fines de diagnóstico,
debido a que los errores previstos deben ser de
baja cuantía (menor a 2°C) [1, 20, 23].

Para estos fines se pueden aplicar métodos
de regresión múltiple suficientemente probados
y validados como lo son los mínimos cuadrados
lineales [1, 6, 15-19, 20, 23] y además está la po-
sibilidad de experimentar con nuevas técnicas
como es el caso de los Algoritmos Genéticos que
hasta ahora no han sido reportadas en la litera-
tura universal para este tipo de modelo en parti-
cular.

En este trabajo se presenta un enfoque ba-
sado en Algoritmos Genéticos [24], una técnica
de la inteligencia artificial que puede ser usada
en la optimización de ecuaciones, sin depender
de su naturaleza.

Breve análisis de algoritmos genéticos

Los Algoritmos Genéticos (AG) son una téc-
nica de la Inteligencia Artificial donde los proble-
mas a resolver son enfocados desde un punto de
vista análogo a la teoría de la evolución genética
[24-26]. Los AG resuelven problemas clásicos de
optimización de ecuaciones:

min ( )
x D

f x



(4)

donde: D = Espacio de búsqueda.

Haciendo pequeñas transformaciones en la
función, se puede análogamente maximizar el va-
lor de f x( ).

Las posibles soluciones x al problema plan-
teado son representadas como un vector (o cro-
mosoma) de componentes (o genes), que contie-
nen la información de la solución. Entre ellas se
definen procedimientos de selección, cruzamien-
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Figura 1. Transformador seleccionado.



to (encargados de mezclar, de forma aleatoria,
partes de la información que tienen dos indivi-
duos) y mutación (encargados de cambiar aleato-
riamente la información perteneciente a un indi-
viduo) [26].

Los individuos son seleccionados por un
proceso análogo a la selección natural, que basa-
do en el criterio que se persigue (min. ó máx. f x( ))
y también en cierta aleatoriedad, escoge los más
fuertes; para con ellos realizar cruzamientos y
mutaciones explorando el espacio de búsqueda D
y de esta manera encontrar la mejor solución al
problema.

Cada paso del proceso define una población
(conjunto de j soluciones posibles) en la cual se
conservan las z (generalmente z = 1) mejores so-
luciones de la población anterior. Este proceso es
llamado "Elitismo" [25], importante en los algorit-
mos genéticos, ya que garantiza la convergencia
de estos a medida que aumenta el número de ite-
raciones.

En la Tabla 1 se describe el procedimiento
utilizado para la implementación de un algoritmo
genético.

Se define además un criterio adicional de
parada para el proceso descrito, que puede estar
en función de un valor lo suficientemente "bue-
no" de f x( ), una cantidad máxima de generacio-
nes o generaciones sin mejoras en la solución, o
incluso en función del tiempo demorado o tiempo
demorado sin mejoras en la solución. Al final del
proceso se escoge el mejor de los individuos. La
convergencia al óptimo global está demostrada
cuando los algoritmos genéticos utilizan el proce-
so de elitismo [25].

Algoritmos genéticos para la estimación
de parámetros

La estimación de parámetrosk1,k2,k3,…,kx

de una ecuación f x( ) se puede definir como un
problema de optimización donde la función de
optimización (FO) será el mínimo error cuadráti-
co medio (ECM) de la diferencia entre los valores
reales (valores obtenidos mediante mediciones)
y los valores estimados utilizando los valores de
los parámetros en f x( ) o sea:

	 
min ( )
k R

i i
i

W

m
f x y


 �

��
0

2

(5)

donde se supone que se tiene un conjunto de en-
trenamiento ( , )x yi i en el cual se encuentran los
w datos a emplear en la estimación de los pará-
metros.

Un individuo es un vector k (de m compo-
nentes) de los parámetros de la función f x( ).
Para ese vector de valores reales, se pueden defi-
nir las operaciones de mutación y cruzamiento lo
que permite que el AG pueda explorar el espacio
de soluciones del problema. Como función de op-
timización, el AG utiliza:

	 
f k k k i io o
i

W

( , , ) [ ] [ ]1 2 3
1

2

� � �
�

� � � (6)

donde

	 
� � � � � � �� � �o o ai k i k i k K i k[ ] [ ] ( ) [ ] [ ]1 1 2
2

31 1 (7)

Estas ecuaciones evalúan la exactitud de
los parámetros del modelo, para un conjunto de
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Tabla 1
Procedimiento utilizado para la implementación de un algoritmo genético

Paso Acción

1 Seleccionar aleatoriamente los j individuos del espacio de búsqueda D, que forman la población
inicial.

2 Evaluar los individuos en la función f x( ) del problema.

3 Escoger los z mejores individuos y pasarlos directo a la próxima población (elitismo).

4 Realizar la selección natural para elegir los mejores individuos adaptados a f x( ) y con ellos reali-
zar mutaciones y cruzamientos para completar los (j-z) individuos de la próxima población.

5 Si el criterio de parada no se ha alcanzado entonces volver al paso “2”.

6 Dar como resultado el mejor individuo de la población final.



entrenamiento formado por mediciones experi-
mentales de las magnitudes 	 
� �a oi K i y i[ ], [ ] [ ] .

Para la estimación de parámetros del mode-
lo se empleó el programa Matlab® y su toolbox de
algoritmos genéticos [27]. Se implementaron dos
algoritmos genéticos con diferentes técnicas de
selección, cruzamiento y mutación denominados
AG1 y AG2. Sus ajustes fueron seleccionados en
función de resultados previos obtenidos de múl-
tiples configuraciones, para así escoger de entre
ellas las dos mejores. En la Tabla 2 se muestran
sus ajustes.

El resto de los parámetros requeridos por el
toolbox quedaron ajustados por defecto [27].

Metodología para la identificación
y validación de los modelos térmicos

Los datos seleccionados para realizar el es-
tudio fueron las semanas 1, 2 y 3 del mes de
Octubre de 2007. Los conjuntos de entrenamien-
to (CE) son formados por las semanas 1 y 2 de for-
ma independiente.

El conjunto de datos donde se evalúan los
parámetros encontrados del modelo a partir del
de entrenamiento, se denomina conjunto de vali-
dación (CV). El conjunto de validación de la se-
mana 1 es la semana 2. El conjunto de validación
de la semana 2 es la semana 3.

Se realizan 10 corridas de cada uno de los
AG (AG1y AG2), se calcula el promedio para evi-

tar los efectos estocásticos de estos algoritmos y
se presenta la mejor solución particular.

Se realiza la estimación de parámetros del
modelo por mínimos cuadrados (MC) empleando
el software Gret1 [28] para efectos comparati-
vos.

Los criterios matemáticos empleados para
evaluar los resultados de la estimación de pará-
metros son:

– Raíz del error cuadrático medio (RECM);
dado por la expresión:

	 
1 2

0W
i io oi

W
� �

�
� � �[ ] [ ] (8)

– Media de los valores absolutos de los erro-
res (ME) evaluados en todos los puntos:

1
W

i io o
W

� �� � �
���

[ ] [ ] (9)

– Error Máximo (EMax) evaluado en todos los
puntos:

max [ ] [ ]
0� �

� �
i W

o oi i� � (10)

Resultados

A continuación se presenta en la Tabla 3 los
resultados correspondientes a la estimación de
parámetros por ambas técnicas para el modelo
seleccionado.
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Tabla 2
Configuraciones de los AG seleccionados

Parámetros Ajustados AG1 AG2

Tamaño de la población 80 80

Numero de generaciones 200 200

Número máximo de generaciones sin mejorar
la solución

151 151

Tiempo máximo de generaciones sin mejorar
la solución

Infinito Infinito

Tipo de selección Por Torneo de 4 Estocástica Uniforme

Tipo de cruzamiento Intermedio (Intermediate) Dispersado (Scattered)

Tipo de mutación Gausiana de escala 1 y
encogimiento 1

Uniforme con razón de
0,01
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Conjunto de entrenamiento

Al comparar los valores de los errores des-
critos en la Tabla 3, correspondientes al CE en la
semana 1, se observa que la temperatura del
aceite superior identificada con AG2 es más
exacta que la identificada con AG1 y MC. El EMax
de la identificación AG2 es de 1,105° C, mientras
que del AG1 es 1,109°C y el del MC es de 1,13°C,
lo que resulta en una mejora en la reducción del
EMax del 2,65% con respecto al MC. Las RECM y
EM se mantienen en valores muy similares. La
identificación con AG1 es inclusive aun más
exacta que la de MC.

En el CE en la semana 2, se observa que el
EMax de la identificación AG2 es de 1,28°C, mien-
tras que del AG1 es 1,30°C y el del MC es de 1,33°C,
lo que resulta en una mejora en la reducción del
EMax del 3,75% con respecto al MC. Las RECM y
EM se mantienen en valores muy similares.

La identificación con AG1 es aún más exac-
ta que la de MC. En la Figura 2 se observa el error
de ambas predicciones para la semana 2.

Conjunto de validación

En el CV correspondiente a la semana 2, la
identificada con AG2 (Tabla 3) es más exacta que
la identificada con AG1 y MC. El EMax de la iden-
tificación AG2 es de 1,30°C, mientras que del
AG1 es 1,31°C y el del MC es de 1,33°C, lo que re-
sulta en una mejora en la reducción del EMax del
2,25% con respecto al MC. Las RECM y EM se
mantienen en valores muy similares.

En el CV en la semana 3, el EMax de la iden-
tificación AG1 es de 0,76°C, mientras que del
AG2 es 0,78°C y el del MC es de 0,80°C, lo que re-
sulta en una mejora en la reducción del EMax del
5% con respecto al MC. Las RECM y EM se man-
tienen en valores muy similares. Se observa ade-
más que la identificación con AG2 es aun más
exacta que la de MC. En la Figura 3 se observa el
error en el CV para la semana 3.

En la Figura 4 se observa el desempeño
de los modelos identificados en la porción don-
de ocurre el mayor EMax para el CV de la sema-
na 3.
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Figura 2. Error de entrenamiento en la semana 2.

Figura 3. Error en el conjunto de validación semana 3.



Conclusiones y Recomendaciones

Se ha evidenciado de acuerdo a los resulta-
dos prácticos obtenidos que el uso de los algorit-
mos genéticos en sus dos variantes AG1 y AG2,
para la estimación de parámetros del modelo se-
leccionado, tiene un mejor desempeño que la es-
timación de parámetros por mínimos cuadrados
lineales, que se refleja en un menor EMax al com-
pararlo con los valores experimentales medidos y
donde además las RECM y EM se encuentran en
valores muy cercanos al obtenido por MC.

De igual forma se observa que el algoritmo
AG2, tiene un mejor comportamiento promedio
que el AG1, motivado por el uso de diferentes pa-
rámetros de cruzamiento, mutación y selección.

Se sugiere el desarrollo de trabajos futuros
en la estimación por algoritmo genético de pará-
metros de otros modelos desarrollados para la
temperatura del aceite superior.

Finalmente, se puede observar que ambas
técnicas (AG y MC) son excelentes para la predic-
ción de la temperatura del aceite superior y que
se evidencian por su bajo error máximo, raíz del
error cuadrático medio y media de los valores ab-
solutos de los errores que están muy por debajo
de 2°C, utilizados por diferentes autores [1, 6, 23]
e instituciones internacionales para la validación
de sus resultados experimentales.

Símbolos y Acrónimos

�o : Temperatura del aceite superior, °C.

�a : Temperatura ambiente, °C.

� �ou : Último aumento de temperatura del
aceite superior °C.

k k k1 2 3, , : Parámetros del modelo

n : Exponente empírico usado para calcu-
lar la variación de ��o con los cambios
en la corriente de carga.

�o : Constante de tiempo térmica del aceite
superior, horas.

K : Relación de corriente de carga / a co-
rriente nominal.

Referencias Bibliográficas

1. Lesieutre B., Hagman W., Kirtley J.: "An Im-
proved Transformer Top Oil Temperature
Model for Use in An On-Line Monitoring and
Diagnostic System". IEEE Transactions on
Power Delivery, Vol. 12, N° 1, (1997) 249-
256.

2. Morris, T.: "Comparing Parameter Estima-
tion Techniques for an Electrical Power
Transformer Oil Temperature Prediction
Model". Langley Research Center. NASA
(1999) 3-87.

3. IEEE, Guide for Loading Mineral-Oil-Im-
mersed Transformers. Standard C57.91-
1995, (1995)

4. IEC, Loading Guide for Oil Inmersed Power
Transformers. IEC-354-91, (1991).

5. Pierce, L.W., "Predicting Liquid Filled Trans-
former Loading Capability". IEEE Transac-
tions on Industry Applications, Vol. 30, N° 1,
(1994) 170-178.

Rev. Téc. Ing. Univ. Zulia. Vol. 32, No. 3, 2009

Estimación del modelo de la temperatura del aceite superior en transformadores de potencia 273

14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

47

47.5

48

48.5

49

49.5

50

50.5

tiempo en horas (h)

T
e

m
p

e
ra

tu
ra

e
n

°C

Temperatura del Aceite Superior

Medición Real

AG2

MC

Figura 4. Temperatura del aceite superior medida y modelada por AG2 y MC.



6. Tylavsky, D., He, Q., McCulla, G. y Hunt, J.:
"Transformer Top-Oil Temperature Modeling
and Simulation". IEEE Transactions on In-
dustry Applications, Vol. 36, N° 5, (2000)
1219-1225.

7. Swift, G., Bray, R., Menzies, R.: "A Funda-
mental Approach to Transformer Thermal
Modeling. Part I". IEEE Transactions on
Power Delivery, Vol. 16, N° 2, (2001) 171-
175.

8. Swift, G., Bray, R., Menzies, R.: "A Funda-
mental Approach to Transformer Thermal
Modeling.  Part  II".  IEEE  Transactions  on
Power Delivery, Vol. 16, N° 2, (2001) 176-180.

9. Lachman, M., Griffin, P., Walter, W. y Wilson,
A.: "Real-Time Dynamic Loading and Ther-
mal Diagnostic of Power Transformers".
IEEE Transactions on Power Delivery, Vol.
18, N° 1, (2003) 142-148.

10. Pradhan, M., Ramu T.: "Prediction of Hottest
Spot Temperature (HST) in Power and Sta-
tion Transformers". IEEE Transactions on
Power Delivery, Vol. 18, N° 4, (2003) 1275-
1283.

11. Tang, W., Wu, H., Richardson, Z.: "A Simpli-
fied Transformer Thermal Model Based on
Thermal-Electric Analogy". IEEE Transac-
tions on Power Delivery, Vol. 19, N° 3, (2004)
1112-1119.

12. Susa, D., Lehtonen, M., y Hasse, N.: "Dy-
namic Thermal Modelling of Power Trans-
formers". IEEE Transactions on Power Deliv-
ery, Vol. 20, N° 1, (2005) 197-204.

13. Susa, D., Lehtonen, M.: "Dynamic Thermal
Modelling of Power Transformers-Further
Development: part I". IEEE Transactions on
Power Delivery, Vol. 21, N° 4, (2006) 1961-
1970.

14. Susa, D., Lehtonen, M.: "Dynamic Thermal
Modelling of Power Transformers: further
Development-part II". IEEE Transactions on
Power Delivery, Vol. 21, N° 4, (2006) 1971-
1980.

15. Ramírez, O., Fernández, S.: "Introducción de
un modelo térmico para el diagnostico en
tiempo real de transformadores". Memorias
del Simposio Internacional Sobre Diagnósti-
co en Equipos Eléctricos y procesos Indus-

triales DIAGNOS' 2000. Ciudad de La Haba-
na, Cuba, (2000) 54-57

16. Ramírez, O.: "Modelación físico-matemática
para el diagnóstico de grandes transforma-
dores en tiempo real"- Tesis presentada en
opción al grado científico de Doctor en Cien-
cias Técnicas. ISPJAE- CUBA. (2001) 35-74.

17. Pérez R, Fernández S, Ramírez O.: "Moder-
nos métodos de diagnóstico aplicados a
grandes transformadores en tiempo real",
Revista Edelca, Año XXV, N° 4, (2002) 22-23.

18. Pérez R., Ramírez O., Fernández S.: "Sistema
de Diagnostico de Transformadores de Po-
tencia a Distancia". Revista Universidad
Ciencia y Tecnología. Volumen 10, Nº 41,
(2006) 269-275.

19. Pérez, R., Fernández, Y., Matos, E., Fernán-
dez S.: "Procesamiento de Datos Mediante
Wavelet para la Modelación Térmica de
Grandes Transformadores". Articulo actual-
mente arbitrado para su publicación en la
Revista Técnica de la Universidad del Zulia.
Venezuela.

20. Tylavsky, D., Mao X., McCulla, G.: "Trans-
former Thermal Modeling: Improving Reli-
ability Using Data Quality Control". IEEE
Transactions on Power Delivery, Vol. 21,
N° 3, (2006) 1357-1366.

21. Fernández, S., Ramírez O.: "Mediciones Fun-
damentales para el Diagnostico de Transfor-
madores en Tiempo Real. Parte I". Revista
Ingeniería Energética. Vol. XVIII, Números 1,
2 y 3, (1996) 7-12.

22. Fernández, S., Ramírez, O.: Leal, A., Cabre-
ra, L.J., "Hardware y software para el diag-
nóstico en tiempo real del estado de transfor-
madores de potencia". Memorias del evento:
"Reunión de verano de potencia y exposición
industrial de la IEEE Acapulco, México
(1997) 87-91.

23. Vilaithong, R., Tenbohlen, S., Stirl T.: "Im-
proved Top Oil Temperature model for Un-
steady-State Conditions of Power Trans-
formers". Proceedings of the XIVth Interna-
tional Symposium on High Voltage Engineer-
ing, China (2005) F-42. Disponible en
www.uni-stuttgart.de/ieh/forschung/veroe
ffentlichungen/2005_ish_rummiya.pdf.

Rev. Téc. Ing. Univ. Zulia. Vol. 32, No. 3, 2009

274 Pérez y col.



24. Gen, M., Cheng, R.: "Genetic Algorithms and
Engineering Optimization". Wiley-IEEE,
(2000).

25. Coello, C.: "Introducción a la Computación
Evolutiva (Notas de Curso)", CINVESTAV-
IPN. Instituto Politécnico Nacional México
(2003).

26. Günter, R.: "Convergence Analysis of Canon-
ical Genetic Algorithms". IEEE Transactions
on Neural Networks, Vol. 5, (1994) 96-101.

27. Matlab®. The Language of Technical Com-
puting. Toolbox Genetic Algorithm. Version
7.2.0.232,(2006). http://www.mathworks.
com/access/helpdesk_r13/help/toolbox/
gads/gads_re3.html#6174.

28. Software "Gnu Regression, Econometrics
and Time-series Library". Gret1 (2006).

Recibido el 10 de Agosto de 2008

En forma revisada el 6 de Julio de 2009

Rev. Téc. Ing. Univ. Zulia. Vol. 32, No. 3, 2009

Estimación del modelo de la temperatura del aceite superior en transformadores de potencia 275


	New Table of Contents
	Design and construction of an experimental rigfor studies of absorption air conditioners
	Alejandro Colman, Antonio De Turris S., Gustavo Díaz Valecillosy Numa Márquez Montero*
	Diseño y construcción de un equipo experimental para estudios de acondicionadores de airepor absorción

	Assessment of the structural integrity of cracked cylindrical geometries applying the EVTUBAG program
	Luis Héctor Hernández Gómez1, Guilllermo Urriolagoitia Calderón1,Guillermo Urriolagoitia Sosa1, Juan Manuel Sandoval Pineda2,Emmanuel Alejandro Merchán Cruz2 y José Francisco Guardado García1
	Evaluación de la integridad estructural de geometrías cilíndricas agrietadas aplicando el programa EVTUBAG

	GPS NTRIP observations: A new alternativefor precise positioning in Venezuela
	A. Briceño, L. Mass I Rubí, V. Cioce, G. Royero, L. Bacaicoa, E. Wildermann,M. Hoyer y M. Barrios
	Mediciones GPS NTRIP: una nueva alternativapara el posicionamiento preciso en Venezuela

	New U-Pb zircon ages of El Baúl Massif,Cojedes State, Venezuela
	Patxi Viscarret1*, James Wright2 and Franco Urbani3
	Nuevas edades U-Pb en circonespara el macizo El Baúl, estado Cojedes, Venezuela

	Biological nitrogen removal using combinated fixed-film and suspended reactors by intermittent operation
	Griselda Ferrara de Giner y Felipe Rodríguez Mora†
	Remoción biológica de nitrógeno usandouna combinación de reactores de crecimiento adherido y suspendido bajo operaciónintermitente

	Formation of trihalomethanes duringthe disinfection process in the potabilisationof water
	Nibis Bracho1, Javier Castillo2, Luis Vargas1 y Ricardo Morales
	Formación de trihalometanos durante el procesode desinfección en la potabilización de agua

	Determination of atenolol in pharmaceutical dosages by Fourier transform infrared spectrometry (FTIR)
	Carlos Ayala1, María del Rosario Brunetto1, Fernando Ovalles2y Máximo Gallignani1*
	Determinación de atenolol en productos farmacéuticos por espectrometría infrarrojacon transformada de Fourier (FTIR)

	Oxidation of natural graphite in the laboratoryand comparison with the synthetic graphite oxide, by means of thermal and spectroscopic techniques
	Daniel Pisapia1, Carlos Barrios2, Manuel Martínez2, Katya Reategui 2, Williams Meléndez2, Santiago Marrero2 y Marcos Escobar3
	Oxidación del grafito natural en el laboratorioy comparación con el óxido de grafito sintético,por medio de técnicas térmicas y espectroscópicas

	Preparation and characterization of supported Ce/Tb mixed oxide for use in TWC catalysts
	María Da Costa, Víctor Ferrer, Jorge Sánchez, Jeanette Zárraga y Dora Finol
	Preparación y caracterización de un óxido mixtode Ce/Tb soportado para su uso en catalizadores TWC

	Parameter estimation and validation of power transformers top oil temperature modelby applying genetic algorithms
	Rómulo J. Pérez B.1, Enrique Matos Alfonso2 y Sergio J. Fernández3
	Estimación de parámetros y validación del modelode la temperatura del aceite superioren transformadores de potencia aplicandoalgoritmos genéticos



