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Resumen

Se desarrollé6 un modelo diagnéstico basado en datos para
turbinas a vapor de 100 MW, integrando el andlisis de
componentes principales (ACP) y el control estadistico
multivariable de procesos (MSPC) con el propésito de
caracterizar la variabilidad funcional-dinamica normal del
sistema y detectar desviaciones operativas incipientes. Se
utilizaron bases de datos histdricas del sistema de monitoreo
en linea, que contenian mediciones vibratorias y
tecnoldgicas tomadas durante mas de dos afios de
operacion continua. El proceso metodolégico incluyd las
etapas de preprocesamiento, acondicionamiento,
depuracion y validacion de los datos, seguidas de la
construccion del modelo multivariante y la definicion de la
muestra patrén de referencia. Los resultados evidenciaron la

estabilidad estadistica del modelo y su capacidad para
discriminar condiciones anémalas mediante los estadisticos
T2 de Hotelling y Q-residuals. Se comprobé que el enfoque
propuesto mejora la detecciébn temprana de fallos y
contribuye a la implementacion de estrategias de
mantenimiento  predictivo  basadas en  condicion,
proporcionando una herramienta eficaz para el diagndstico
funcional de turbinas industriales de gran potencia y una
base metodolédgica transferible a otros sistemas térmicos
rotativos.

Palabras claves: diagnéstico basado en datos, modelado
multivariante, andlisis de componentes principales,
mantenimiento predictivo, turbinas a vapor de 100 MW.

Abstract

A data-driven diagnostic model was developed for 100 MW
steam turbines, integrating Principal Component Analysis
(PCA) and Multivariate Statistical Process Control (MSPC) to
characterize the normal functional-dynamic variability of the
system and to detect early operational deviations. Historical
databases from the online monitoring system, containing
vibration and technological measurements acquired over
more than two years of continuous operation, were used. The
methodological process included data preprocessing,
conditioning, cleaning, and validation, followed by the
construction of the multivariate model and the definition of a
reference pattern sample. Results demonstrated the
statistical stability of the model and its ability to discriminate

abnormal conditions using Hotelling’'s T2 and Q-residuals
statistics. The proposed approach improved early fault
detection and contributed to the implementation of condition-
based predictive maintenance strategies, providing an
effective tool for functional diagnostics of high-power
industrial turbines and establishing a methodological
framework that can be extended to other rotating thermal
systems.

Key words: data-driven diagnostics, multivariate modeling,
principal component analysis, predictive maintenance, 100
MW steam turbines.
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1. Introduccion

El mantenimiento predictivo se ha convertido en un componente esencial para mejorar la confiabilidad y
disponibilidad en centrales termoeléctricas, especialmente en turbinas a vapor, que operan bajo condiciones
extremas de temperatura, presion y vibracion [1]. Las exigencias de operacion continua, la necesidad de
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optimizar costos y minimizar tiempos de parada, asi como la evolucion hacia plantas mas inteligentes, han
impulsado la adopcién de enfoques basados en datos (data-driven diagnostics) para el monitoreo de condicién
(condition-based monitoring) [2]. En este contexto, la evaluacion del comportamiento mecénico dinamico
funcional de turbinas a vapor de 100 MW presenta desafios significativos, particularmente en el andlisis integrado
de los parametros de proceso y tecnoldgicos.

La literatura cientifica refleja un esfuerzo considerable por anticipar fallos en componentes criticos mediante
modelos estadisticos multivariantes. Se han desarrollado modelos aleatorios de regresion para predecir la
calidad de superficies en rodamientos, logrando una exactitud del 94 % con el estadistico T? de Hotelling [1, 2],
habiéndose propuesto nuevos KPI para plantas hidroeléctricas y se han aplicado técnicas similares para el
monitoreo en sistemas ferroviarios que superan a los graficos de control multivariables convencionales [3, 4].
Otros estudios se han enfocado en modelos de degradacion para sistemas de operacion continua [5], en el uso
de series temporales para investigar desbalances en cojinetes [6], y en la deteccion de fallos mediante la
digitalizacién y seguimiento de valores de proceso [7]. Asi mismo, se ha avanzado en el monitoreo de procesos
usando cartas de control chi-cuadrado con parametros variables [8] y en métodos para predecir la vida util
remanente de sistemas con fallos severos [9].

Mas recientemente, la tendencia se ha inclinado hacia la aplicacion de técnicas de machine learning. Por
ejemplo, estudios han empleado XGBoost para detectar condiciones de fallo en turbinas [10], se han propuesto
gemelos digitales de desempefio (performance digital twin) para la deteccién de anomalias [11], y se han utilizado
redes neuronales para localizar anomalias térmicas en turbinas a vapor de baja presion [12] y para predecir el
consumo de energia eléctrica [13]. Todos estos enfoques demuestran el potencial de los métodos basados en
datos para el diagnostico industrial.

Dentro de estas metodologias, el Analisis de Componentes Principales, ACP, integrado en el marco del Control
Estadistico Multivariable de Procesos (Multivariate Statistical Process Control, MSPC), ha ofrecido ventajas
notables para reducir la dimensionalidad de los datos y detectar desviaciones respecto al comportamiento normal
del sistema [5]. Sin embargo, la aplicacion de MSPC no esta exenta de retos, como la necesidad de asegurar la
normalidad de los datos mediante pruebas como Anderson-Darling o Shapiro-Wilk [14] y de tratar la
autocorrelacion presente en los datos de proceso, para la cual se han propuesto modificaciones a las graficas
de control de Shewhart [15]. La literatura también sefiala el desarrollo de modelos que integran el Mantenimiento
Basado en Condicion (Condition Based Maintenance, CBM) con el Control Estadistico de Procesos (Statistical
Process Control, SPC) [16].

A pesar de estos avances, una revision de la bibliografia denota que persisten desafios en la aplicacion de
estos modelos a turbinas de gran potencia (100 MW), relacionados con la calidad de los datos, la seleccion de
variables correlacionadas y la construccién de muestras patron robustas [6]. Especificamente, se identifica una
ausencia en el tratamiento de una muestra de datos para el analisis conjunto de variables sintomas de turbinas
a vapor de 100 MW empleando un modelo MSPC, incluyendo el preprocesamiento y procesamiento riguroso de
la base de datos.

Para abordar esta brecha, este articulo propone un enfoque diagndstico basado en datos para la
caracterizacion multivariante de los parametros sintoma de turbinas a vapor de 100 MW. El objetivo principal es
desarrollar un modelo matematico de Andlisis de Componentes Principales, ACP (Principal Component Analysis,
PCA) integrado al marco del Control Estadistico Multivariable de Procesos (MSPC), que permita representar la
variabilidad funcional normal del comportamiento mecanico dindmico de la turbina. Para ello, se establecieron
criterios rigurosos para la seleccion, preprocesamiento y validacion de una muestra de datos patrén obtenida de
sistemas de monitoreo en linea. EI modelo resultante busca servir como una base soélida para mejorar las
estrategias de mantenimiento predictivo y optimizar la operacién de estas turbinas industriales.

2. Métodos y Materiales

Los materiales empleados en esta investigacion provinieron de las bases de datos generadas por el sistema
de monitoreo en linea instalado en las tres turbinas a vapor de 100 MW pertenecientes a una central
termoeléctrica. Dichas bases de datos contienen registros histéricos de variables vibratorias y tecnoldgicas que
reflejan el comportamiento dindmico funcional de cada turbina durante un periodo prolongado de operacion.

El método aplicado consistio en el desarrollo de un modelo de diagndstico basado en datos que integra el
enfoque de Multivariate Statistical Process Control, MSPC, con el Principal Component Analysis, PCA. Para ello
se establecieron criterios rigurosos para la definiciébn de las muestras de trabajo y de la muestra patron,
asegurando la representatividad estadistica y la calidad de los datos analizados. El procedimiento metodolégico
incluyd las siguientes etapas: preprocesamiento de datos, acondicionamiento de la muestra de trabajo, seleccién
de la muestra patrén, y andlisis estadistico multivariante.

2.1. Muestra y poblacion

Se elabor6 un modelo grupal correspondiente a la turbina nimero 2, seleccionada por presentar el
comportamiento operativo mas estable. Este modelo se conformd con los valores de 22 parametros identificados
como variables sintoma del comportamiento mecanico dindmico funcional de la turbina. Entre ellos se incluyen
las vibraciones relativas del rotor respecto al alojamiento en las direcciones de medicion X y Y; las expansiones
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diferenciales axiales del rotor respecto al cilindro, tanto del lado regulador como del lado generador; las
expansiones relativas en los cilindros de alta, media y baja presion; y la expansion axial total del conjunto
turbogenerador. La configuracién de las zonas de medicic')n se muestra en la figura 1.

Y4
Ch2 Ch3 Ch4 Chs Ccha

Exp.R CMP I

D Acial Exp.RCBP 1 I

Exp.R CBP 2

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

La muestra de datos de trabajo se obtuvo a partir de la descarga y depuracion de la base de datos histérica
correspondiente al periodo comprendido entre el 23 de junio de 2020 y el 3 de noviembre de 2022. Las tareas
de acondicionamiento y limpieza permitieron obtener una muestra semielaborada para el posterior
procesamiento estadistico de las tres turbinas analizadas. Durante esta etapa se verificd el cumplimiento de los
requisitos de instalacién, calibracion y mantenimiento de la instrumentacion [2]. Se estima que las labores de
preprocesamiento y procesamiento de datos representan aproximadamente el 60 % del tiempo total de desarrollo
de un proyecto basado en datos industriales.

2.1.2. Acondicionamiento de la muestra de datos

El acondicionamiento de la muestra requirié organizar y estructurar los datos de las tres turbinas en hojas de
célculo diferenciadas, correspondientes a las 22 variables vibratorias y tecnoldgicas medidas con un intervalo
temporal de 10 minutos. Debido a factores de automatizacién y comunicacidn, se presentaron pérdidas de lectura
y tramos incompletos, por lo cual fue necesario cotejar las instancias temporales de medicidn y corregir
inconsistencias. La tabla 1 resume los resultados del acondicionamiento de la muestra de trabajo para la turbina
2, validados por especialistas en diagndstico, mantenimiento, automatica, operacion e inspeccion de turbinas.

D. Axial B

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

Parametro 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
de medicion.

Proceso n/d

Cotejados: 2798 instancias de medicién con 21 atributos en total

Nota: excluidos 92 instancias de los atributos vibraciones relativas, por no existir lecturas de medicion.
Fueron sesgadas 149 instancias de medicién 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.

Tecnologicos

Resumen
cotejado

A partir del analisis de esta muestra se observé irregularidad en la cantidad de instancias por mes, atribuida a
interrupciones operativas o fallos en los sistemas de adquisicién. Considerando la consistencia y estabilidad
operacional, se seleccioné finalmente la turbina 2 como caso de estudio, con 2798 instancias de medicién
correspondientes a 21 variables. Esta unidad habia recibido mantenimiento capital y modernizacion de sus
sistemas automaticos, lo cual garantizé condiciones estables de operacién durante el periodo analizado.

2.1.3. Seleccién, limpieza y transformacion de los datos

El tratamiento de la muestra no se limité a su limpieza inicial; fue indispensable asegurar la integridad,
completitud y consistencia de los datos antes del andlisis. Las caracteristicas generales del acondicionamiento
de la muestra se muestran en la tabla 2.
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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
Durante la depuracién se eliminaron valores inconsistentes y se aplicaron métodos de sustitucion basados en
medias o interpolaciones lineales. Los registros agrupados con fallos simultaneos fueron corregidos mediante
imputacion estadistica, preservando la desviacion estandar de cada variable. Este proceso garantiz6 la obtencion
de una base de datos confiable para la fase de modelado multivariante.

2.1.4. Andlisis de valores perdidos y duplicados

El andlisis de valores faltantes (missing values) se realiz6 mediante software estadistico especializado. En la
muestra principal (Tur2_XYT_2798-21) no se detectaron campos vacios, mientras que en la muestra secundaria
(Tur2_P_45224-76) se identificé un 0,3 % de celdas con valores ausentes. Los valores duplicados y erréneos
fueron sustituidos segun procedimientos de imputacion controlada. Se evito eliminar datos que pudieran contener
informacion relevante sobre comportamientos anémalos o estados transitorios de operacion.

2.1.5. Analisis de valores nulos y atipicos

Los valores nulos no superaron el 0,25 % en la muestra Tur2_XYT_2798-21 y el 0,022 % en la muestra
Tur2_P_45224-76. Estos fueron reemplazados por los valores promedio o interpolados, segun el caso. Los
valores anémalos o extremos (outliers) fueron preservados cuando su presencia representaba condiciones
potencialmente significativas para la deteccion de estados no estacionarios de la turbina, siendo analizados
posteriormente en la definicion de la muestra patron.

2.2. Definicion de la muestra de datos patrén

Se definié como muestra patrén el conjunto de instancias de medicién representativas de la condicion normal
de operacién de la turbina. Dichas instancias, medidas simultdneamente para todas las variables,
correspondieron a periodos estables entre mantenimientos, libres de incidencias mecanicas, tecnoldgicas o
dinamicas que alteraran la condicién funcional. La seleccién se realiz6 conforme a las normas 1SO 10816-2:1996,
ISO 7919-2:1996 y ISO 13380:2002, relativas a la evaluacién de vibraciones y al monitoreo de condicién de
maquinas.

Los tramos de operacidn seleccionados (R1, R2 y R3) se identificaron mediante analisis visual y validacion
con registros histéricos de interrupciones. Tras la exclusidon de instancias afectadas por fallos o paradas, la
muestra patrén final incluy6 442 instancias, equivalentes al 15,79 % del total, abarcando un periodo de 13 meses
sin mantenimientos registrados. La tabla 3 resume las caracteristicas estadisticas de las muestras utilizadas para
conformar la muestra patrén, figura 2.
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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 direccidon de medicién X, b) en la direccién de medicién Y. Fuente: autores

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

Fecha Cantidad total Atributos
M
uestra 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 Tecnologicos: 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 tecnol6gicos, n/d: atributos no disponibles para procesar

3. Resultados y Discusion

3.1. Analisis de la distribucion de los atributos

La verificacion de la normalidad en la distribucién de los atributos pertenecientes a la muestra patrén permitio
validar la aplicabilidad del modelo ACP dentro del enfoque MSPC. Se realizaron pruebas de Kolmogoérov—
Smirnov, Lilliefors y Shapiro-Wilk para cada variable, utilizando software estadistico especializado. Los
resultados obtenidos se presentan de forma resumida en la tabla 4.

Los valores del estadistico D de Kolmogérov—Smirnov y los p-values asociados indicaron que las variables
X2, Y2, Y5, Axial A, Axial B y Exp Total no siguieron una distribucion normal, lo que llevo a su exclusion del
conjunto principal de atributos. En cambio, para las 15 variables restantes (X1, Y1, X3, Y3, X4, Y4, X5, X6, Y6,
X7, Y7, Exp Rel CAP, Exp Rel CMP, Exp Rel CBP1 y Exp Rel CBP2) se comprobé la normalidad, permitiendo
su inclusion en el modelo multivariante.

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

Tests of Mormality (Spreadsheetd 21 by 173 Mormal patrdn tramo R1
M max D K-5  |Lilliefors W p

Variable p p

Warl 1 173 0051475 p> 20 |p= 20 |0,991281 |0,377039
WVar2 y1 173 0,054601 |p= .20 |p=.20 |0,990749 |0,326896
WVard x2 173 |0,106860 |p=.05 |p<.01 |0,941834 |0.000002
Vard y2 173 10132113 p=< .01 |p=.01 |0,924406 |0,000000
Vard 3 173 |0,037881 |p».20 |p=».20 |0,986149 |0,085292
Varb y3 173 0,048007 |p>.20 |p=.20 |0,992132 |0,468686
Vari xd 173 0,050055 |p= .20 |p=.20 |0,994590 |0,781385
Varf yd 173 |0,048944 p=» 20 |p= 20 (0991571 0406747
Vard x5 173 0,046658 |p> .20 |p=.20 |0,993526 |0,643113
Varll y5 173 0,092207 p=<,15 |p<,01 |0,886514 |0,000000
Varll xb 173 0,054273 p> .20 |p=.20 |0,987580 |0,131073
Var12 yb 173 0,045802 |p= .20 |p=.20 |0,994910 |0,520111
Varl3d xi 173 |0.040872 p= 20 |p=.20 |0,990693 |0,321946
Varld i 173 0,040618 |p> .20 |p=.20 |0,994535 |0,774444
Varls AcaalA 173 |0,091990 p=.15 |p=.01 |0,979091 |0,010418
Varlb AxialB 173 0,087580 p<,158 |p=.01 |0,984059 |0,045368
Varl7 ExpRelCAP 173 |0,055501 |p=.20 |p=.20 |0,993523 |0,642706
Var18 ExpRelCMP |173 00565518 |p> 20 |p> 20 |0,984396 |0,060233
Varl9 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 Explotal 173 0169568 |p< 01 |p=« .01 |0,909749 |0,000000

Los resultados evidenciaron que la distribucion de estas variables present6 una dispersion acotada en torno a
sus medias, lo que representa un comportamiento funcional estable y tipico de condiciones de operacion normal.
Dicho comportamiento se corroboré mediante los histogramas de frecuencia y los graficos Normal P—Plot, en los
cuales se observé un ajuste satisfactorio a la distribucion tedrica. La tabla 5 resume los valores de la media y la
desviacion estandar correspondientes a la variabilidad natural del comportamiento funcional normal de la turbina.
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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 patron tramo R1
Wariable Valid M | Mean [Minimum |[Maximum |[Variance |Std.Dev.
Warl_x1 173 85,9836 53,300000 1201000 204,3148 14 29367
Var2_y1 173 109,7183 68.,15000 153,7000 318,8010) 17,85500
WVard x3 173 106,1265 68,15000) 1451900 331,3471 18,20294
WVarG y3 173 107,7164 ) 51,70000) 158,3000 447 7299 2115963
Var? x4 173 51,7255 4045000 64,5100 20,7367 455376
Vard_yd 173 1001580 70,27000 126,3000 141,2215) 11,88366
Vard x5 173 64,5940 50860000 79,9800 293292 541565
War11_x6 173 51,6513 4136000, 591500 11,9736 346029
Var12_y6 173 39.8609 3428000 44,6800 41447 203585
Var13 x7 173 64,8702 4247000 78,3600 38,2329 6,18328
Varld y7 173 35,5298 24820000 464100 18,6227 431540
War17_ExpRelCAP 173 01427 -0,44210 0,7250 0,0420 0,20503
Var18_ExpRelCMP 173 -0,1702) -1,31100 0.7783 0.2167 0.46555
Var19_ExpRelCBP1 173 -0,8637 -1,68800 -0,1040 01239 0,35200
War20_ExpRelCBP2 173 28271 1,74700 4.1880 0,2349 0,48466

3.2. Validacién del modelo MSPC

Con base en las 15 variables que cumplieron los criterios de normalidad, se procedié a la construccion del
modelo multivariante mediante el ACP. El modelo permitié identificar las combinaciones lineales de variables
(componentes principales) que explican la mayor parte de la varianza observada en el sistema. Este proceso de
reduccidn dimensional facilité la deteccion de correlaciones ocultas y la identificacion de las variables con mayor
influencia sobre el comportamiento global de la turbina.

Para la validacién del modelo, se empleé el estadistico T2 de Hotelling, ampliamente utilizado en el control
estadistico multivariable de procesos [1, 3]. La verificacién del umbral de control (LCS) se realizé considerando
la distribucion normal multivariante de los atributos, de manera que los valores del estadistico se mantuvieran
dentro de los limites de confianza del 95 %. Los resultados confirmaron la estabilidad del modelo y su capacidad
para representar de forma adecuada el estado operativo normal de la turbina.

Los graficos de control obtenidos a partir del estadistico T2 evidenciaron la ausencia de puntos fuera de los
limites establecidos para la muestra patrén, lo cual validé la consistencia interna del modelo. Este
comportamiento confirmo que las variaciones observadas correspondieron a fluctuaciones aleatorias inherentes
al proceso, sin presencia de anomalias estructurales o funcionales.

3.3. Interpretacion de los resultados y discusioén técnica

El analisis multivariante demostré que el modelo ACP-MSPC desarrollado constituye una herramienta eficaz
para la caracterizacion de la condicién operativa de turbinas a vapor. Al integrar variables vibratorias y
tecnolégicas dentro de un marco comun de modelado estadistico, fue posible identificar relaciones
interdependientes entre los pardmetros sintoma que resultan invisibles al analisis univariado tradicional.

Los resultados muestran que la metodologia propuesta permite establecer un patrén de referencia de la
condicién funcional estable, frente al cual pueden compararse nuevos conjuntos de datos obtenidos durante la
operacion de la turbina. Esto abre la posibilidad de implementar esquemas de diagnéstico automatizado basados
en la comparacion entre el comportamiento actual y el comportamiento patron.

Asimismo, el enfoque propuesto mejora la capacidad de deteccion temprana de desviaciones asociadas a
fallos incipientes, tales como desbalances, holguras o variaciones térmicas anémalas. Este tipo de andlisis
constituye la base para la transicion hacia sistemas de mantenimiento predictivo basados en datos, en los cuales
la vigilancia continua del estado mecénico y termodinamico de la turbina se convierte en un proceso automatizado
y autoajustable.

En comparacion con los métodos tradicionales de monitoreo, el modelo ACP-MSPC ofrece ventajas
adicionales: reduccion del ruido estadistico, mejor manejo de la multicolinealidad entre variables y generacion de
indicadores sintéticos (componentes principales) que simplifican la interpretacion del estado operativo. Estos
resultados se encuentran en correspondencia con los obtenidos en investigaciones recientes sobre
mantenimiento inteligente de turbinas [10-12].

Finalmente, el andlisis confirma que la metodologia de preprocesamiento, acondicionamiento y modelado
multivariante desarrollada permite construir modelos diagndsticos robustos capaces de describir el
comportamiento normal de las turbinas de 100 MW con alta confiabilidad. Los resultados obtenidos constituyen
un aporte relevante al desarrollo de estrategias de supervision y diagnéstico basadas en datos en el contexto de
las centrales termoeléctricas modernas.
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Conclusiones

El desarrollo del modelo de diagnéstico basado en datos para turbinas a vapor de 100 MW permite establecer
un procedimiento metodoldgico solido para la caracterizacién y evaluacion del comportamiento funcional-
dinamico de estos sistemas. La integracion del andlisis de componentes principales (ACP) con el control
estadistico multivariable de procesos (MSPC) es una herramienta efectiva para identificar desviaciones respecto
a la condicion operativa normal, constituyendo una base cientifica para el diagnéstico temprano de fallos.
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