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Resumen

El articulo presentd el modelado de una muestra de datos
para el analisis conjunto de variables sintomas en turbinas a
vapor de 100 MW. El objetivo principal fue obtener una
muestra de datos patron que represente la variabilidad
normal del comportamiento mecénico dindmico funcional de
la turbina. Se detalla el pre-procesamiento y procesamiento
de la base de datos, aspecto que no habia sido documentado
previamente en la literatura para este tipo de turbina. Los
resultados mostraron que la metodologia aplicada permite
identificar y caracterizar las condiciones operativas normales

y anormales de la turbina, proporcionando una base sdlida
para futuros estudios de monitoreo de condicion y
mantenimiento predictivo en sistemas de energia a vapor.
Este enfoque mejoro la precision y fiabilidad del diagnéstico
de fallos y el analisis de desempefio.

Palabras claves: modelado de datos, control estadistico
multivariable de proceso (MSPC), procesamiento estadistico
de datos, patron estadistico de datos, condicion de turbinas
a vapor, mineria de datos.

Abstract

The paper presents the modeling of a data sample for the
joint analysis of symptom variables in 100 MW steam
turbines. The main objective is to obtain a pattern data
sample representing the normal variability of the turbine's
dynamic mechanical behavior. The preprocessing and
processing of the database are detailed, which had not been
previously documented in the literature for this type of turbine.
The results show that the applied methodology allows for the
identification and characterization of normal and abnormal

operating conditions of the turbine, providing a solid
foundation for future condition monitoring and predictive
maintenance studies in steam energy systems. This
approach improves the accuracy and reliability of fault
diagnosis and performance analysis.

Key words: modelling of data, multivariate statistical control
of process (MSPC), statistical processing of data, statistical
model of data, condition of steam turbines, data mining.
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1. Introduccion

En las centrales termoeléctricas, la evaluacion del comportamiento mecanico dinamico funcional de turbinas
a vapor de 100 MW presenta desafios, particularmente en el analisis integrado de parametros de proceso y
tecnoldgicos. Este trabajo aborda la integracion de pardmetros sintomas de la condicion de la turbina mediante
el modelado MSPC de una muestra de datos, analizando conjuntamente variables sintomas y realizando el pre-
procesamiento y procesamiento de la base de datos.

Los modelos aleatorios de regresion son entrenados para predecir la calidad de superficies en rodamientos,
logrando una exactitud del 94 % con el estadistico T? de Hotelling's [1, 2].
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Por su parte la literatura refiere el desarrollo de un nuevo KPI para plantas hidroeléctricas, superando a los
graficos de control multivariables convencionales, demostrando que el KPI propuesto funciona mejor que las
graficas multivariables convencionales de control de proceso, como el indice Hotelling T2. [3, 4].

También se han publicado estudios de mantenimiento predictivo para un sistema de operacién continua, donde
se presenta un modelo de degradacién para sistemas de operacion continua [5].

Otra investigacion sobre el desbalance del alojamiento del cojinete utiliza series temporales para investigar
desbalances en cojinetes y predecir su vida util remanente [6].

Asi mismo, se han encontrado publicaciones para realizar pruebas de normalidade: Anderson-Darling, Ryan-
Joiner, Shapiro-Wilk y Kolmogérov-Smirnov en datos de produccion. Tales pruebas demuestran si la poblacion
de la cual se obtuvo la muestra sigue la distribucion normal, esto resulta clave para la aplicacion del
procedimiento estadistico adecuado para el andlisis de los datos en un determinado estudio [7].

Otra investigacion se enfoca en la deteccién de fallos en turbinas a vapor mediante digitalizacién y seguimiento
de valores de proceso [8].

Interesante resulta el analisis de las principales caracteristicas del monitoreado de proceso usando una carta
de control multivariable a partir de una carta de control chi-cuadrado con parametros variables se puede ver en
[9].

Otra publicacién de mucho interés refiere la propuesta de un método para predecir la vida util remanente de
sistemas con fallos severos [10].

En la revision bibliografica también se ha encontrado informacion sobre el hecho de que, al usar métodos de
control estadisticos de proceso, las graficas de control Shewhart reportan muestras no correlacionadas entre si
por lo que, se proponen modificaciones que consisten en modelar la sefal original en modelos estocasticos
adecuados [11].

De especial importancia resulta la propuesta de aplicacion de redes neuronales y reglas de asociacion para
predecir consumo de energia eléctrica. Los algoritmos usados fueron el perceptrén multicapa a nivel de redes
neuronales y PART como regla de asociacién, demostrando que las redes neuronales y reglas de asociacion
son alternativas viables para predecir los niveles de consumo y comprender los patrones de consumo de energia
[12].

Por dltimo, es necesario sefialar que la bibliografia refiere también el desarrollo de modelos integrados para
Mantenimiento Basado en Condicion, Condition Based Maintenance, CBM y Control Estadistico de Processos,
Statistical Process Control, SPC [13].

Toda esta revision bibliogréafica denota la ausencia del tratamiento de una muestra de datos para el andlisis
conjunto de variables sintomas de turbinas a vapor de 100 MW empleando un modelo MSCP, Multivariable
Statistical Control Process, asi como del preprocesamiento y procesamiento de la base de datos observada para
este tipo de turbina.

En este articulo se establecieron condiciones y criterios para selecionar la muestra de datos de trabajo y la
definicién de la muestra patron, asi como su validacion. Se emplearon técnicas de mineria de datos para el
pretratamiento de la muestra poblacional obtenida de sistemas de monitoreado en linea.

El objetivo principal fue obtener una muestra de datos patrén que represente la variabilidad normal del
comportamiento mecénico dindmico funcional de la turbina. Se crea un modelo grupal de parametros sintomas
de la turbina utilizando datos del periodo de operacién analizado.

Como resultado principal, se obtuvo una muestra de datos patron representativa de la variabilidad normal del
comportamiento mecanico dinamico funcional de la turbina y se realiz6 el preprocesamiento y procesamiento de
la base de datos observada.

Esta investigacion contribuyé al campo del monitoreo de condicién de turbinas a vapor, proporcionando un
enfoque integrado para el andlisis de mdltiples variables sintomas. El modelo desarrollado y la metodologia de
procesamiento de datos pueden mejorar las estrategias de mantenimiento predictivo y optimizar la operacion de
turbinas en centrales termoeléctricas.

2. Métodos y Materiales

Los materiales empleados en esta investigacion fueron tomados de las bases de datos generadas por el
sistema de monitoreado on-line instalado en las tres turbinas a vapor de 100 MW de una Central Termoeléctrica.

El método empleado fue el de crear un modelo MSPC a partir de condiciones y criterios para el establecimiento
de la muestra de datos de trabajo y de la muestra de datos patron que incluyen el preprocesamiento y limpieza
de la muestra poblacional obtenida de las bases de datos generadas por los sistemas de monitoreado on-line,
instalados en estas turbinas.

2.1. Muestray poblacion

Se generd un modelo grupal de la turbina analizada, en este caso la nimero 2 por ser la de comportamiento
mas estable, formado por los valores de 22 parametros identificados como sintomas de comportamiento
mecanico dindmico funcional de la turbina. Los paradmetros sintomas analizados fueron:
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» Vibracidn relativa del rotor respecto a su alojamiento (representados por la direccion de medicion Xy Y

= Expansién diferencial axial relativa del rotor respecto al cilindro, lado regulador D. Axial A y lado
generador D. Axial B

= Expansion axial absoluta del conjunto turbo grupo Exp.T.

= expansion relativa del rotor respecto al cilindro de alta presion Exp.R CAP y el cilindro de media presion
(Exp.R CMP)

= Expansion relativa del rotor respecto al cilindro de baja presién, lado regulador Exp.R CBP 1 y lado
generador Exp.R CBP 2

» Revoluciones a las que rota el rotor de la turbina. EI modelo grupal de los pardmetros sintomas de la
turbina se muestra en la figura 1.

7]
Cchi

X2

Y2

Exp.R CBP 1 |

Exp.R CBP 2 |

Fig. 1. Zonas de medicién de los parametros del modelo grupal turbina. Fuente: autores
2.1.1. Obtencion de la muestra de datos de trabajo para el modelo MSCP

La forma genérica de actuacién para obtener la muestra de datos de trabajo fue descargando la base de datos
histérica en el periodo de operacién analizado correspondiente en este caso al 23/06/20 hasta el 03/11/22 del
sistema de monitoreado instalado en cada turbina. El acondicionamiento y limpieza de esta base de datos,
permitié obtener una muestra de datos de trabajo semielaborada para el posterior procesamiento de tres turbinas
de la misma denominacién. En la muestra se tuvo en cuenta el cumplimiento de los requerimientos para la
instalacion, calibracion, mantenimiento [2] y verificacion de la instrumentacion. Se plantea que el
preprocesamiento y procesamiento de datos representa un 60 % del tiempo empleado en el desarrollo de
proyectos basados en datos.

2.1.2. Acondicionamiento de la muestra de datos de trabajo para el modelo MSPC

Fue necesario acondicionar la muestra de forma organizada y estructurada convenientemente para las tres
turbinas analizadas pertenecientes a los tres bloques de generacién de esta central termoeléctrica, en cada una
de las hojas de calculo correspondientes a 22 variables vibratorias y tecnolégicas, cuyo esquema de
configuracion tecnolégica se muestra en la figura 1. Las lecturas de cada una de estas 22 variables estan
realizadas con un intervalo de 10 minutos entre cada medicion. Debido a una serie de factores de orden
tecnoldgico y de la automética, la secuencia de captura automética de los valores de algunas de estas variables
se ve afectado, lo cual conduce a fallos en la captura de estas lecturas. Esto conlleva en algunos casos, a que
falten valores de las lecturas de algunas variables en la misma instancia de medicién o que se pierdan tramos
completos de medicién para una o varias variables. Por lo tanto, para acondicionar la muestra de datos de trabajo
se requiere cotejar el tiempo de lectura de las instancias de medicion de cada variable analizada y posteriormente
realizar un cotejo de fechas de captura, para estas instancias.

En la tabla 1 se presenta un resumen de los resultados del acondicionamiento de la muestra de datos de
trabajo para la turbina 2. Estos requerimientos fueron valorados con los especialistas en diagnéstico, en
mantenimiento, en automatica, en operacion y en inspeccion de turbinas, los cuales emitieron sus criterios sobre
la factibilidad y uso de los datos de las variables generadas por el sistema de monitoreado instalado.

Tabla 1. Acondicionamiento de la muestra de datos de trabajo observada de la poblacion. Fuente: autores

Pardmetro Turbina 2. 100 MW

Vibraciones 3039 instancias de los atributos X1, Y1, X2, Y2, X3, Y3, X4, Y4, X5, Y5, X6, Y6, X7, Y7. (14 atributos en
relativas total).

2947 instancias de los atributos Exp Rel CAP, Exp Rel CMP, Exp Rel CBP 1, Exp Rel CBP 2, Axial A,
Axial B, Exp Total. (7 atributos en total).

Nota: fue desechado el atributo velocidad de rotacidn por su inconsistencia y poca cantidad de instancias

Tecnolégicos

de medicion.
Proceso n/d
Resumen Cotejados: 2798 instancias de medicién con 21 atributos en total

cotejado
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Nota: excluidos 92 instancias de los atributos vibraciones relativas, por no existir lecturas de medicion.
Fueron sesgadas 149 instancias de medicion correspondientes a las interrupciones de funcionamiento y
estadias de girador. Se evidencian problemas en grupos de dias de instancias de medicion. Excluido el
atributo Vel Rot por su inconsistencia en las mediciones.

Todos los parametros incluidos en la tabla 1 se pueden ver en la figura 1.

Del andlisis de esta muestra de trabajo se pudo observar la poca regularidad en la cantidad de instancias por
mes y la irregularidad en la cantidad de dias con valores de medicion por mes respectivamente, debido a
interrupciones en la generacion, fallos en la automatica y de comunicacion, entre otros factores. De haberse
podido contar con la base de datos de otras turbinas, la muestra de datos de trabajo de una unidad experimental
serian consideradas independientes de las otras, es decir, sin relacién entre si.

Basado en los resultados cotejados de la base de datos de cada turbina analizada, se tomd la decision de
trabajar con la base de datos de la turbina 2, por ser la que mejor consistencia presenta en cuanto a las instancias
de medicion de cada variable y la que mayor estabilidad en operacién manifestdé durante el periodo analizado,
obteniéndose como resultado para esta turbina, una muestra de datos de trabajo de 2798 instancias de medicion
para 21 variables. La turbina 2 recibié un mantenimiento capital de sus conjuntos mecanicos principales y de
gran parte de sus agregados, incluyendo los equipos auxiliares asociados a su funcionamiento, ademas se
ejecutd la modernizacion de los sistemas automaticos de toda la unidad, este hecho favorece positivamente el
tomar como caso de estudio a ésta turbina, ya que los trabajos de mantenimiento realizados presuponen la
restauracion del desempefio esperado de la turbina 2, ademas de estar asociado a un programa de
mantenimiento predictivo.

2.1.3. Seleccién, limpieza y transformacion de la muestra de datos de trabajo recopilada

El trabajo con la muestra de datos de trabajo observadas de la poblaciéon no termina con su “limpieza”, es
necesario que estos datos tengan calidad (es decir, que estén integros, completos y consistentes) para poder
ser trabajados con cualquier propdsito (por ejemplo, extraer conocimiento o encontrar patrones). Si bien es cierto
gue una parte del proceso de seleccidn, limpieza y transformacion fue realizado durante el acondicionamiento
de la muestra de datos de trabajo mostrados en la tabla 1, cuyo resumen se muestra en la tabla 2, generalmente,
debido a las caracteristicas propias de estas muestras de datos, es necesario profundizar la limpieza para
obtener una materia prima que sea adecuada para el propésito concreto requerido.

Tabla 2. Resumen de las caracteristicas del acondicionamiento de la muestra de datos de trabajo, para la
turbina 2. Fuente: autores

. Fecha Cantidad total Atributos
Muestra cotejada de
datos de trabajo Desde-hasta Meses | Instancias | Atributos | Vibratorios | Tecnolégicos | Proceso
Tur2_XYT_ 2798-21 23/06/20-03/11/22 30 2798 21 14 7 n/d
Tur2_P_45224-76 05/05/22-23/01/23 9 45224 76 n/d n/d 76

Leyenda: XYT: atributos vibratorios y tecnoldgicos. P: atributos de proceso. n/d: atributos no disponibles

2.1.4. Analisis de valores perdidos o campos faltantes (missing value)

El andlisis de los valores perdidos en la muestra de datos de trabajo denominada Tur2_XYT_ 2798-21,
referenciado en la tabla 2, se realizé a través de un software especializado en procesamiento estadistico. Esta
base de datos tuvo la caracteristica de no tener campos faltantes debido al proceso de acondicionamiento
recibido. El andlisis de los valores perdidos en la muestra de datos de trabajo denominada Tur2_P_45224-76
referenciada en la tabla 2, se realizé con la ayuda de un software estadistico especializado. En total fueron
detectados 140 campos (celdas) con valores faltantes (0,3 % del total). El andlisis se realiz6 por grupos de
atributos debido a la falta de memoria de computo. Las causas de los valores faltantes, se deben a interrupciones
en la comunicacion de la sefial, sensor dafiado o desconectado y a errores en el proceso de captacion
almacenamiento del valor por parte del sistema de monitoreado instalado.

2.1.5. Analisis de valores erroneos, duplicados, inconsistentes e irrelevantes

En la muestra Tur2 XYT _2798-21 no se detectaron valores duplicados sin embargo, en la muestra
Tur2_P_45224-76 se detectaron tres variables con un gran nimero de lecturas duplicadas agrupadas en
conjuntos diferentes de instancias. No se ejecutd accion alguna para su transformacion.

Las implicaciones de cantidades grandes de valores duplicados perjudican la deteccion de la variabilidad de
la variable, influyendo en los estadisticos media, desviacién estandar. En cuanto a los valores erréneos, es
importante destacar que un valor erréneo y uno anémalo no es lo mismo. Un valor puede considerarse erréneo
si no se ajusta al formato establecido para el campo o que el sistema de monitoreado automaticamente ubique
en el campo el cédigo ERR o *** para significar que ha ocurrido fallo en la lectura del atributo o que no se ha
efectuado la captura de la misma. Los campos con codigo ERR o *** fueron detectados mediante opciones de
busqueda en un tabulador electronico. Para la muestra Tur2_XYT_ 2798-21, no rebasé el 0,13 % y para la
muestra Tur2_P_45224-76, no rebaso el 0,028 %. En ambos casos, se tomo la decision de sustituirlos por el
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valor medio entre el valor precedente y postrero para los campos individuales y sustituirlos con el valor de la
media para el caso de varios campos agrupados. En ningun caso los campos agrupados sobrepasaron las 12
instancias.

2.1.6. Analisis de valores nulos

Los campos con valores nulos para el caso de la muestra Tur2_XYT_ 2798-21, no rebasaron el 0,25 % y se
tomé la decisidon de sustituirlos por el valor medio entre el valor precedente y posterior para los campos
individuales y sustituirlos con el valor de la media, para el caso de varios campos agrupados. Para el caso de la
muestra Tur2_P_45224-76, no rebasoé el 0,022 % y se tomo la decisidon de sustituirlos por el valor que preserva
la desviacién estandar.

2.1.7. Analisis de valores andmalos, atipicos o extremos (outliers)

La deteccion de los valores andmalos no sera realizada para las muestras de datos de trabajo Tur2_XYT _
2798-21y Tur2_P_45224-76, referenciadas en la tabla 2, ya que es conveniente conservar en éstas, aquellos
valores que pueden causar estados de comportamiento anormal de la turbina o de incidencia en la variabilidad
(dispersion) de la variable analizada respectivamente. Estos valores serdn analizados y procesados durante la
seleccion de las instancias de medicion para la obtencion de la muestra de datos patrén y la muestra de datos
de referencia.

2.2. Definicion de la muestra de datos patrén para el modelo MSPC. Fuente autores

» Muestra de datos patrén representativa de la condicion normal de la turbina: grupo de instancias de
medicion para todas las variables, medidas en el mismo instante de tiempo, seleccionadas de una misma
fuente, durante el periodo de tiempo de operacién normal entre mantenimientos, cuya variabilidad de los
valores de las variables sintomas del comportamiento mecanico dinamico funcional de la turbina, se
corresponda con el rango de cambios aleatorios normales inherentes a la operacion normal o estado
funcional estable estacionario de la turbina, donde no este evidenciado algin problema de origen
mecanico, tecnoldgico, dinamico o de operacién que modifique este estado.

» Muestra de datos patron entrenada: grupo de instancias de medicion para todas las variables
representativa de las posibles condiciones normales de variabilidad de los valores de las variables
sintomas de la turbina.

» Muestra de datos patron simulada: grupo de instancias de medicién para todas las variables
estadisticamente simuladas, cuya variabilidad (definida por la media y la desviacion estandar) de los
valores de las variables sintomas, simulen las caracteristicas del comportamiento mecéanico dinamico
funcional, durante la operacién normal o estado funcional estable estacionario de la turbina.

» Entrenamiento de la muestra de datos patron: adicién de instancias de medicién (de todas las variables)
a la muestra de datos patrén, que sean representativas de condicién normal de la turbina.

= Actualizacién del modelo MSPC: durante el periodo de operacion considerado, volver a calcular para
una nueva muestra de datos patron la media, covarianza (LCS - limite de control superior) para el
estadistico T2 de Hotelling's, asi como la verificacion de los requerimientos de datos.

» Actualizacion de la muestra de datos patron: obtener una muestra de datos patron, para otro grupo de
instancias diferente al ya evaluado, dentro del periodo de tiempo objeto de estudio.

*» Rango de cambios aleatorios normales inherentes a la operacion normal de la turbina: rango definido
por los valores maximos y minimos de operacion normal que puede alcanzar la variable cuantificada.

2.2.1. Seleccidn de las instancias de medicion para la muestra de datos patrén

Para la seleccion del grupo de instancias de medicién que conformaran la muestra de datos patrén se tuvieron
en cuenta las normas de operacién de la turbina y los estandares de severidad de la vibracién: Norma ISO 10816-
2:1996. Mechanical vibration - Evaluation of machine vibration by measurements on non-rotating parts - Part 2,
Norma I1SO 7919-2: 1996. Mechanical vibration - Evaluation of machine vibration by measurements on rotating
shafts - Part 2 asi como las normas de monitoreado de la condicién: Norma ISO 13380: 2002. Condition
monitoring and diagnostics of machines General guidelines on using performance parameters.

Para la muestra de datos de trabajo Tur2_XYT_2798-21 referenciada en la tabla 2, se procedio a identificar
visualmente para un primer andlisis, los tiempos de operacion con posibilidades de comportamiento normal. En
la figura 2A y 2B se muestra la grafica en el tiempo calendario del parametro vibracién relativa en la direccién de
medicién X y Y para todas las chumaceras, donde se encuentran sefialados con paréntesis, tres tramos
reducidos de tiempo calendario (R1: 02/09/20 al 23/01/21 con 222 instancias, R2: 24/01/21 al 25/04/21 con 300
instancias, R3: 24/05/21 al 28/09/21 con 282 instancias) que abarcan un total de 804 (28,73 % del total) instancias
de medicién. Igual analisis se realizé con los parametros tecnoldgicos.
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Fig. 2. Comportamiento en el tiempo del parametro vibracion relativa, para la muestra de datos de trabajo
Tur2_XYT_ 2798-21, a) en la direccion de medicion X, b) en la direcciéon de medicién Y. Fuente: autores

Ademas, se tuvo en cuenta la historia de las incidencias ocurridas (basado en las interrupciones). Por lo tanto,
se desecharon 49 instancias del tramo R1. En el tiempo de operacion que abarca desde el 24/01/21 hasta el
28/09/21 (correspondiente a los tramos R2 y R3) se produjeron 41 interrupciones de funcionamiento de la unidad,
siete de ellas debido a turbina, las cuales no requirieron de intervencién que modificara la condicion de la turbina,
por lo que se consideré mantener las instancias seleccionadas para estos tramos.

Aunque no se tiene como referencia para cada instancia de medicion de la muestra de datos de trabajo, el
registro del dato de los valores de carga (punto de operacion) a la que estuvo sometida la turbina, si se tuvo en
consideracion (avalado por el conocimiento de los especialistas de operacion, mantenimiento y diagndéstico) que

en estos tres tramos, la operacién de la turbina estuvo bajo un régimen de carga de 50, 60, 65, 70, 75, 80, 85,
90, 95y 100 MW.

Se realizo el andlisis de los valores andémalos a las 755 instancias (26,98 % del total) correspondientes a los
tres tramos seleccionados, mediante el empleo de un software estadistico especializado, imponiendo como
limites para la anomalia de cada atributo los limites de operacién segura y proteccion tecnoldgica de la turbina
2. Se aplico el criterio del sesgo de instancias para los casos en que los atributos tuvieran valores considerados
anomalos por éstos limites, obteniéndose una muestra de datos patrén como resultado del analisis de los tramos
R1, R2 y R3, con 442 instancias (15,79 % del total) representativa del comportamiento de la variabilidad normal
natural de los valores de las variables, dentro del periodo de funcionamiento normal de la turbina entre
mantenimientos, corroborado por la evidencia. La muestra de datos patron abarca un periodo de 13 meses
(durante los cuales no hubo registrado mantenimiento alguno, ademas de que no se evidenciara cambios que
modificaran la condicion de la turbina). En la tabla 3 se muestra el resumen de las muestras reducidas de datos
que fueron utilizadas para acondicionar la muestra de datos patron de comportamiento normal de la turbina 2
tomada como caso de estudio, en base a la muestra de datos de trabajo Tur2_XYT_ 2798-21.

Tabla 3. Resumen de las caracteristicas de la muestra de datos de trabajo patron. Fuente: autores

Fecha Cantidad total Atributos
0,
Muestra de datos Desde-hasta Meses | Instancias % del Atributos Para todas las
Total muestras
Tur2 XYT 2798-21 23/06/20-03/11/22 30 2798 100 21
Patron XYT 442-21 25/09/20-27/09/21 13 442 15.79 21 Vibratorios: 14
R1 XYT 173-21 25/09/20-23/01/21 5 173 6.18 21 Tecnoldgicos: 7
R2 XYT 210-21 24/01/21-25/04/21 4 210 7,50 21 Proceso: n/d
R3 XYT 59-21 04/06/21-27/09/21 4 59 2.10 21

Leyenda: XYT: atributos vibratorios y tecnolégicos, n/d: atributos no disponibles para procesar
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3. Resultados y Discusion

Normalidad en la distribucion de los atributos de la muestra de datos patrén

En la tabla 4 se muestra un resumen de la prueba de normalidad realizada para cada atributo correspondiente
a las instancias que conforman el tramo R1 de la muestra de datos patron, mediante el empleo de las
herramientas de un software especializado para tratamiento estadistico. En la prueba de Kolmogoérov-Smirnov
[7] se empleo el criterio de que si el estadistico D es significativo (valor alto resaltado en color rojo) y el valor K-
S (p-value) es significativo (p < 0,01 resaltado en color rojo), entonces la hip6tesis de que la respectiva
distribucion sea normal, deberia ser rechazada. En la prueba de Lilliefors se emple6 el criterio de que si el
estadistico Lilliefors (p-value) es significativo (p < 0,01 resaltado en color rojo), entonces la hip6tesis de que la
respectiva distribucion sea normal, deberia ser rechazada. Ademas se empleo el criterio de que, si el estadistico
Shapiro-Wilk (W value) es significativo (valor pequefio de “W” y “p” resaltado en color rojo), entonces la hipotesis
de que la respectiva distribucién sea normal, deberia ser rechazada. Puede observarse segun los resultados,
gue no se evidencia normalidad en la distribucién para las variables X2, Y2, Y5, Axial a, Axial b y Exp Total.

Tabla 4. Resumen de la prueba de normalidad de Kolmogo6rov-Smirnov, Lilliefors y Shapiro-Wilk para los
atributos de la muestra patron correspondiente al tramo R1. Fuente: autores

Tests of Mormality (Spreadsheet3 21 by 173 Normal patrén tramo RA1
M max [ K-35  |Lilliefors W p

Wariable p p

WVarl_x1 173 0,051475 p= .20 |p=.20 |0,991281 |0,377039
Var2 vy 173 0,054601 |p>.20 |p=».20 |0,990749 |0,326896
Ward x2 173 0106860 |p« . 05 |p=«.01 |0,941834 |0,000002
Vard y2 173 10132113 p=< .01 |p=<.01 |0,924406 |0,000000
Varb_x3 173 |0,037881 p= .20 |p= .20 |0,986149 0,085292
WVarg 3 173 0,048007 |p>.20 |p=.20 |0,992132 |0,468686
Var? x4 173 |0,0500556 |p=» 20 |p=.20 |0,994690 |0,781385
WVarg yd 173 10,048944 p> 20 |p>.20 |0,991571 |0,406747
WVard x5 173 |0,046658 |p>.20 |p».20 |0,993526 |0,643113
Varil_vyh 173 |0,092207 p=.15 |p<.01 |0,886514 |0,000000
WVar11 =6 173 0,054273 p»> .20 |p=.20 |0,987580 |0,131073
Varl2 yb 173 |0,045802 |p».20 |p=.20 0994910 |0,820111
Varl3 =7 173 0,040872 p> .20 |p=.20 |0,990693 |0,321946
Varld yi 173 0,040618 |p=.20 |p».20 |0,994535 |0,774444
WVar1s AodalA 173 0091990 p=< .15 |p=.01 |0,979091 |0,010418
Varl6_AxialB 173 |0,087580 p<.,15 |p<.01 |0,984059 |0,045388
Varl7 ExpRelCAP 173 0,055501 |p> .20 |p».20 |0,993523 |0,642706
Varl§ ExpRelCMP |173 |0,055518 |p=.20 |p=.20 |0,984396 |0,060233
Varld ExpRelCBP1 |173 |0,041473 |p»= .20 |p> .20 |0,986273 |0,088528
Var20 ExpRelCBP2 |173 |0,050125 |p=.20 |p>=.20 |0,989457 |0,227494
Var21_ExpTotal 173 0169559 |p=< .01 |p< .01 |0,909749 |0,000000

Para las 15 variables (X1, Y1, X3, Y3, X4, Y4, X5, X6, Y6, X7, y7, Exp Rel CAp, Exp Rel CMP, Exp Rel CBP1y
Exp Rel CBP2) en las que se evidencia normalidad (dado por los resultados de los estadisticos K-S p-value,
Lilliefors p-value y W value), se comprobd ademas el ajuste a una distribucién normal mediante la prueba de
bondad de ajuste chi-cuadrado, a partir de histogramas de frecuencia y graficos Normal p-plot. Se empled el
criterio de que, si p-value es significativo en el nivel 0,05, es decir p < 0,026, entonces la hipétesis de que la
respectiva distribucién sea normal, deberia ser rechazada ya que la distribucién se desvia significativamente de
una distribuciéon normal tipica. En los histogramas de frecuencias, las siglas n.s. para los estadisticos K-S p-value
y Lilliefors p-value, representa no significativo. En la tabla 5 estan reflejados los valores de la media y la
desviacién estandar correspondientes a la variabilidad natural del comportamiento funcional normal obtenida de
las 15 variables y sus correspondientes 173 instancias que definieron la distribucién normal (pertenecientes al
tramo R1 de la muestra de datos patron).
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Tabla 5. Resumen de los estadisticos obtenidos para los atributos de la muestra patrén (tramo R1) que
cumplieron la condicién de normalidad en la distribucién de los datos. Fuente: autores

Descriptive Statistics (Spreadsheetd_21 by 173 Normal patrdn tramo R1
Wariable Valid N | Mean [Minimum |[Maximum |Variance |Std.Dev.
Varl x1 173 85,9836 53,300000 1201000 2043148 1429387
Var2 y1 173 109,7183 65,15000) 153,7000 318,8010 17,85500
Warb x3 173 106,12656 65,15000) 1451900 331,3471 18,20294
WVarb y3 173 107,7164 ) 51,70000) 158,3000 447 7299 2115963
Var? x4 173 51,7255 40450000 64,5100 20,7367 455376
Varg yd 173 100,1580) 70,27000) 126,3000 141,2215 11,88366
War9 x5 173 64,5940 5086000, 79,9800 293292 5 41565
War11_x6 173 51,6513 41360000 591500 11,9736 3.46029
Var12 yb 173 39,8609 34280000 446800 41447 203585
Var13 x7 173 64,8702 4247000/ 78,3600 38,2329 6,18328
Vard y7 173 35,5298 24520000 464100 18,6227 4 31540
War17_ExpRelCAP 173 01427 -0,44210 0,7250 0,04200 0,20503
Var18 ExpRelCMP 173 01702 -1,31100 0,7783 0,2167 046555
War19 ExpRelCBP1 173 -0,8637 -1,68800 -0,1040 01239 0,35200
War20_ExpRelCBP2 173 28271 174700 4.1830 0,2349 0 48466

Siguiendo el mismo esquema de andlisis e obtuvieron los valores de la media y la desviacion estandar de los
atributos del tramo R2 y R3, se obtuvo un resumen de la prueba de normalidad de Kolmogorov-Smirnov, Lilliefors
y Shapiro-Wilk, asi como los resultados de la prueba de bondad de ajuste chi-cuadrado, que evidenciaron
normalidad. Finalmente quedan conformados las tramos patrén R1, R2 y R3 de la siguiente forma R1_XYT_173-
15, R2_XYT_137-11 y R3_XYT_95-7.

Ajuste del modelo MSCP turbina

El ajuste del modelo turbina o su validacién sera realizado teniendo en cuenta el resultado obtenido en la
verificacion de la normalidad en la distribucién de los atributos y en la verificacion del volumen de datos requerido
por la muestra de datos patrén. Esta muestra de datos patron es representativa de la poblacion de datos
colectados y representa la condicion normal estandar de variabilidad del proceso que caracterizan el
comportamiento mecéanico dinamico funcional en turbinas a vapor de 100 MW.

Los gréficos de control son capaces de detectar anomalias en el comportamiento mecéanico dinamico
funcional. La evaluacion del comportamiento mecanico dinamico funcional en turbinas a vapor de 100 MW puede
ser realizado, a partir de un modelo MSCP [9], donde se emplea el estadistico T2 de Hotelling's [1] como
parametro sintoma para la deteccion de la condicion normal del funcionamiento de estas turbinas y el grafico de
control estadistico de proceso tipo shewhart, para la monitorizacion del estadistico T? de Hotelling's [3], 0 a partir
de la aplicacion del analisis de componentes principales [4]. La determinacion del umbral (LCS) para el
estadistico T2 de Hotelling's, parte de considerar una distribucién normal multivariada en los atributos de la
muestra, por lo que se requiere de la comprobacién de la normalidad en la distribucion de los atributos de la
muestra de datos patrén.

Finalmente, se puede afirmar que el resultado fundamental de esta investigacion lo constituye la obtencién de
una muestra de datos patrén representativa de la variabilidad normal del comportamiento mecénico dinamico
funcional de una turbina a vapor de 100 MW, presentando el preprocesamiento y procesamiento de la base de
datos observada, lo cual no aparece documentado en la literatura consultada para este tipo de turbina.

Conclusiones

La metodologia aplicada para el modelado de una muestra de datos con vista al andlisis integrado de parametros
sintoma, proporciona una base sélida para la identificacion y caracterizaciéon de las condiciones operativas de
turbinas a vapor de 100 MW, mejorando asi la precision y confiabilidad del monitoreo de condicién de este tipo
de maquina. Este enfoque integrado no solo incrementa la eficacia en la deteccion temprana de fallos
potenciales, sino que también facilita la toma de decisiones contribuyendo significativamente a la eficiencia y
seguridad de las plantas termoeléctricas.
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