
CÁTEDRA
APLICACIONES DE LA IA

AL MANTENIMIENTO
BASADO EN DATOS





CÁTEDRA
APLICACIONES DE LA IA

AL MANTENIMIENTO
BASADO EN DATOS

23232525
MEMORIAMEMORIA
DE ACTIVIDADES





5

TABLA DETABLA DE  CONTENIDOCONTENIDO
CREACIÓN DE LA CÁTEDRA DE APLICACIONES DE LA INTELIGENCIA CREACIÓN DE LA CÁTEDRA DE APLICACIONES DE LA INTELIGENCIA 
ARTIFICIAL AL MANTENIMIENTO BASADO EN DATOSARTIFICIAL AL MANTENIMIENTO BASADO EN DATOS.................................................................   7

OBJETIVOS Y ALCANCE DE LA CÁTEDRAOBJETIVOS Y ALCANCE DE LA CÁTEDRA.........................................................................................   9

CONTEXTO DE TRABAJOCONTEXTO DE TRABAJO.....................................................................................................................  11

TIPOS DE ACTIVIDADES REALIZADASTIPOS DE ACTIVIDADES REALIZADAS............................................................................................  13

ACTIVIDADES DE INVESTIGACIÓN APLICADAACTIVIDADES DE INVESTIGACIÓN APLICADA...............................................................................  15

5.1	 DIAGNÓSTICO DE COMBUSTIÓN EN TURBINAS DE GAS MEDIANTE 
TÉCNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMÁTICO...............................................................................................  15

5.1.1 Introducción..................................................................................................................................  15
5.1.2 	Estado del arte............................................................................................................................  15
5.1.3 	Combustión de la turbina de gas y métodos de detección de fallo......................................................  17
5.1.4 	Ensemble de modelos de machine learning para la detección de anomalías.........................................  18
5.1.5 	Resultados..................................................................................................................................  25
5.1.6 	Ensemble y resultado final............................................................................................................  35
5.1.7 	Conclusiones...............................................................................................................................  37

5.1.8 	Referencias.................................................................................................................................  39

5.2	 GMTWIN: ANÁLISIS PREDICTIVO DE FALLOS EN EQUIPOS..........................................................................  41

5.2.1 	Presentación y objetivos de la Fase 1.............................................................................................  42
5.2.2 	Metodología................................................................................................................................  42
5.2.3 	Caso de estudio...........................................................................................................................  49
5.2.4 	Conclusiones...............................................................................................................................  60

5.2.5 	Referencias.................................................................................................................................  61

5.3	 JORNADAS DE DIVULGACIÓN DE TRABAJOS DE INVESTIGACIÓN REALIZADOS 
POR ALUMNOS DE INGENIERÍA DE GRADO Y DE MÁSTER..........................................................................  63

5.3.1	 Evaluación de técnicas de Deep Learning para la detección de anomalías en máquinas 
rotativas. Trabajo de Fin de Grado. Autora: D.ª Carlota López Argote....................................................  63

5.3.2	 Aplicación de técnicas de Machine Learning al análisis de arranques de turbinas de gas 
de generación eléctrica. Trabajo de Fin de Grado. Autor: D. Daniel Vaquero Serrano..............................  69

5.3.3	 Aplicación de técnicas de Inteligencia Artificial al diagnóstico y mantenimiento de 
centrales eléctricas. Trabajo de Fin de Máster. Autor: D. Fernando del Pino Osborne.............................  73

5.3.4	 Caracterización del comportamiento de bombas de agua de circulación mediante técnicas 
de Machine Learning. Trabajo de Fin de Máster. Autora: D.ª Marta Casero Martín...................................  79

5.3.5	 Redes neuronales adversarias en el mundo IIoT. Uso de sus resultados en la estimación 
de ciclo de vida. Trabajo de Fin de Máster. Autor: D. Javier Álvarez Martínez.........................................  83

5.3.6	 Aplicación de técnicas de Machine Learning al diagnóstico de la combustión de una 
turbina de gas. Trabajo de Fin de Máster. Autora: D.ª María del Carmen Rubiales Mena..........................  89

5.3.7	 Aplicación de técnicas de Machine Learning para el diagnóstico del comportamiento de bombas 
de agua de circulación de una central de generación eléctrica. Trabajo de Fin de Grado. 
Autor: D.ª Inés Rodríguez Aguilar....................................................................................................  90

5.4	 PUBLICACIONES CIENTÍFICAS.................................................................................................................  93

EVENTOS DE FORMACIÓN Y CAPACITACIÓNEVENTOS DE FORMACIÓN Y CAPACITACIÓN.................................................................................  97

6.1	 WEBINARS SOBRE APLICACIONES DE LA IA..............................................................................................  97

6.2	 DATATHON...........................................................................................................................................100

6.3	 JORNADAS TÉCNICAS ...........................................................................................................................103

6.4	 CURSOS DE FORMACIÓN.......................................................................................................................105

VALOR DE LAS APORTACIONES DE LA CÁTEDRAVALOR DE LAS APORTACIONES DE LA CÁTEDRA.......................................................................107

1

2

3

4

5

6

7





7

CR
EA

CI
Ó

N
 D

E 
LA

 C
ÁT

ED
R

A

1

ENDESA y la Universidad Pontificia Comillas, a través de su Instituto de Investigación Tecnológica (IIT) 
perteneciente a la Escuela Técnica Superior de Ingeniería ICAI, han estado colaborando y desarrollando 
proyectos de investigación desde hace más de 20 años. Fruto de esta colaboración, en el año 2018 se 
inició una nueva línea de investigación centrada en la aplicación de técnicas de Inteligencia Artificial al 
mantenimiento basado en datos de activos de generación, cuyo desarrollo ha impactado notablemente en 
el equipo y en la metodología de mantenimiento de ENDESA. Han sido varias las actividades que se han 
desarrollado de manera puntual en el transcurso de esa colaboración tanto de carácter formativo como 
proyectos de aplicación práctica. Los buenos resultados y sinergias entre ambas entidades motivaron la 
creación de un marco más flexible y estable de colaboración a medio plazo a través de la Cátedra de 
Aplicaciones de la Inteligencia Artificial al Mantenimiento Basado en Datos. 

El acto de presentación de la cátedra, que sirvió también para oficializar la firma, tuvo lugar a finales de 
2022 y contó con la intervención por parte de Comillas del Vicerrector de Investigación y Profesorado, 
D. Mariano Ventosa; el director de Comillas ICAI, D. Antonio Muñoz, y el director de la cátedra, D. Miguel 
Ángel Sanz. Por parte de ENDESA intervinieron el director general de Power Gen Iberia de Endesa, 
D. Rafael González; el responsable de Tecnología y Mantenimiento Mecánico y Sistemas, D. Tomás 
Álvarez, y el director de Operación y Mantenimiento de las Centrales de Gas, D. José Ribelles. La presen-
tación contó además con la conferencia “Introduction to AI for the Electric Power Industry and use cases”, 
impartida por Bobby Noble, program manager de EPRI. 

Tras la creación, la Cátedra comenzó sus actividades en Enero de 2023.

Figura 1. Acto de constitución de la Cátedra

Esta memoria recoge en los siguientes apartados los principios en los que se basa la Cátedra y las activi-
dades fundamentales desarrolladas desde su inicio. Éstas también se pueden consultar en su página web.

CREACIÓN DE LA CÁTEDRA DE APLICACIONES CREACIÓN DE LA CÁTEDRA DE APLICACIONES 
DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL AL DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL AL 
MANTENIMIENTO BASADO EN DATOSMANTENIMIENTO BASADO EN DATOS1

https://www.comillas.edu/catedras-de-investigacion/catedra-aplicaciones-de-la-inteligencia-artificial-al-mantenimiento-basado-en-datos/
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La Cátedra de Aplicaciones de la Inteligencia Artificial (IA) al Mantenimiento Basado en Datos es una 
colaboración entre Endesa y la Universidad Pontificia Comillas con la misión de contribuir a que ENDESA 
en particular y el sector energético en general aprovechen las oportunidades que ofrece la Inteligencia 
Artificial mediante la generación de conocimiento y su difusión hacia la sociedad.

La Cátedra tiene como principales objetivos investigar y divulgar las aplicaciones de la Inteligencia Arti-
ficial en el ámbito del Mantenimiento y la Gestión de los activos de generación, con el fin de facilitar la 
transición energética hacia un modelo sostenible a largo plazo. Para ello ha venido utilizando tecnologías 
avanzadas en el área de la Inteligencia Artificial (IA) y el aprendizaje automático que permiten optimizar 
los recursos disponibles, mejorar la fiabilidad de los equipos, reducir costes operativos y alinearse con 
los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS). Dentro del alcance de la Cátedra se han venido realizando 
actividades de investigación aplicada en temas de interés, formación en temas alrededor de la temática 
de la Cátedra, así como actividades de divulgación del uso de las técnicas de IA.

Como resultado de lo anterior en los tres años de andadura de la Cátedra se ha creado algo asimilable 
a lo que se podría denominar un “ecosistema” donde conviven y se interrelacionan diferentes perfiles 
técnicos para poder desarrollar las actividades de la Cátedra tales como personal de planta tanto de 
operación como de mantenimiento, personal encargado de los sistemas de gestión de la información, per-
sonal de apoyo técnico externo a planta, investigadores y alumnos. Ese potencial humano ha facilitado la 
realización de una investigación aplicada y colaborativa sobre casos reales, el desarrollo de herramientas 
digitales de apoyo a la operación y al mantenimiento, así como facilitar la formación y la divulgación 
de resultados. En definitiva, este “ecosistema” ha creado una robusta comunidad de aprendizaje y está 
dando una visión diferente a la tradicional sobre la cultura digital del mantenimiento. La ilustración que 
sigue muestra de forma esquemática el ecosistema descrito de actividades, personas y objetivos que busca 
satisfacer e interrelacionar colaborativamente los soportes básicos de la Cátedra. 

Figura 2. Esquema de objetivos, personas y alcance de la Cátedra

OBJETIVOS OBJETIVOS 
Y ALCANCE DE LA CÁTEDRAY ALCANCE DE LA CÁTEDRA2

ECOSISTEMA CÁTEDRA DE APLICACIONES DE LA IA AL MANTENIMIENTO BASADO EN DATOS
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Endesa, empresa líder en la generación, distribución y comercialización de energía eléctrica en el merca-
do español destina anualmente recursos humanos y económicos para afianzar el correcto funcionamiento 
de sus activos. En este contexto Endesa promueve la catedra de Cátedra de Aplicaciones de la Inteligencia 
Artificial (IA) al Mantenimiento Basado en Datos.

El Mantenimiento Basado en Datos (MBD) es el modelo que sustenta la Cátedra, y se apoya en dos pilares 
fundamentales:

1. Cambio Cultural hacia un Enfoque Digital en el Mantenimiento:

Se ha promovido un cambio cultural que incorpora tecnologías avanzadas, como la IA, 
para anticipar fallos y optimizar las intervenciones de mantenimiento permitiendo mejo-
rar la fiabilidad y reducir los costes de mantenimiento.

2. Digitalización de la Gestión del Mantenimiento:

La plataforma GMDigital (Global Maintenance Digital) de ENDESA ha permitido centra-
lizar todos los datos y procesos de mantenimiento, facilitando la toma de decisiones con 
información precisa sobre la operación, gestión económica y control del mantenimiento 
de los equipos.

A partir de estos pilares se promueve la cultura y conocimiento necesarios que tiene como objetivo dar res-
puesta a la optimización del ciclo completo de la gestión de los activos de generación eléctrica en base a:

• Análisis descriptivo: Que responde a la pregunta ¿Qué paso?

• Análisis de diagnóstico: Que responde a la pregunta ¿Por qué pasó?

• Análisis predictivo. Que responde a la pregunta ¿Qué pasaría en el futuro?

• Análisis prescriptivo. Que responde a la pregunta ¿Qué debería hacer acerca de ello?

 
Para poder dar respuestas a estas preguntas se profundiza en el conocimiento de cada una de las áreas 
y tipos de mantenimiento, no solo prediciendo el fallo, sino también ejecutando las intervenciones correc-
toras necesarias mitigando que estos fallos ocurran. Este enfoque permite una gestión completa del ciclo 
de mantenimiento obteniendo una gestión más eficiente, proactiva y sostenible. Esto supone poner en el 
centro del mantenimiento al dato y a la historia de estos.

CONTEXTO DE TRABAJOCONTEXTO DE TRABAJO3
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La Figura 3 muestra la evolución del proceso de mantenimiento basado en datos que ha llevado a deter-
minar el núcleo de las actividades de la Cátedra.

DE LA RETROSPECTIVA A LA ACCIÓN (A TRAVÉS DEL ANÁLISIS DE DATOS)

Figura 3. Diagrama del proceso de mantenimiento basado en datos aplicados en la cátedra
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De acuerdo a los principios fundacionales de la Cátedra, en el período de los tres años de andadura de la 
misma se han ido desarrollando una serie de actividades que han demostrado poner en valor el impacto 
positivo de esta colaboración en las siguientes líneas de trabajo:

Desarrollo de actividades de investigación aplicada

La Cátedra ha facilitado el proponer, analizar y desarrollar un conjunto de soluciones 
basados en el mantenimiento basado en datos y técnica del ámbito de la IA favoreciendo 
la colaboración, el conocimiento y el alineamiento de intereses de todos los participes.

Publicaciones y Difusión

Se han publicado varios artículos académicos en revistas de impacto y conferencias 
internacionales sobre alguno de los resultados obtenidos en la Cátedra.

Eventos de Formación y Capacitación

•	Los eventos de formación han sido actividades recurrentes con repetición anual, con 
el objetivo de crear cultura dentro de la empresa y posicionar la Cátedra como un 
referente en el sector. Entre estos eventos caben destacar:

-	 Datathon: Un evento anual que reúne a estudiantes y empleados de Endesa, 
promovido por el CEO de Endesa, con el objetivo de difundir el uso de IA en 
el sector energético.

-	 Webinars: Se han organizado varios webinars por año alrededor de temas 
actuales de la IA con una media de 250 asistentes.

-	 Jornadas Técnicas: Se han compartido experiencias sobre técnicas y aplica-
ciones de la IA en mantenimiento industrial con empresas como Navantia, 
Repsol, Grupo Antolín, CAF y Airbus para conocer con más amplitud sectorial 
el estado del arte de la aplicación de dichas técnicas. 

Desarrollo de Talento Académico

La Cátedra ha propiciado que empleados de Endesa inicien sus doctorados, demostran-
do su impacto en el desarrollo académico interno y contribuyendo al fortalecimiento del 
conocimiento técnico dentro de la empresa.

Los siguientes apartados detallan las actividades enunciadas en esas líneas de trabajo llevadas a cabo.

TIPO DE ACTIVIDADES TIPO DE ACTIVIDADES 
REALIZADASREALIZADAS4
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Las actividades de investigación aplicada se han articulado alrededor de casos reales in-
teresantes desde el punto de vista práctico en los que se ha estimado que las técnicas de 
Inteligencia Artificial tenían gran potencial de ayuda a su solución o mejora.

5.1	 DIAGNÓSTICO DE COMBUSTIÓN EN TURBINAS DE GAS MEDIANTE 
TÉCNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMÁTICO 

5.1.1	 Introducción
En este trabajo se describe un método basado en la combinación de varias técnicas de aprendizaje auto-
mático que trabajan en conjunto con el objetivo de monitorizar continuamente la combustión de una turbi-
na de gas perteneciente a un ciclo combinado, mediante la observación de las mediciones de temperatura 
de los gases de escape disponibles y las variables de las condiciones de operación. El objetivo de esta 
monitorización es la detección automática de anomalías lo antes posible en las cámaras de combustión 
y de los posibles fallos en los termopares de medición en la turbina de gas. Se estudiaron cuatro turbinas 
de gas, cada una equipada con veintiún termopares ubicados en la salida de los gases de escape de las 
distintas turbinas para medir la temperatura en cada cámara de combustión. 

El método de detección de anomalías desarrollado se basa en un conjunto que combina modelos que 
caracterizan el comportamiento normal esperado sin anomalías, en particular, se han aplicado redes 
neuronales y análisis de componentes principales (PCA). Estos modelos se utilizan para comparar el rendi-
miento actual de la turbina de gas con el rendimiento pasado en períodos de referencia conocidos como 
condiciones normales de funcionamiento. Si el comportamiento observado es diferente al esperado, se 
analiza para encontrar la causa de esta anomalía que podría estar enfocada en un termopar específico 
o en algunas cámaras de combustión. Esto es muy útil para planificar el mantenimiento y para ahorrar 
tiempo al eliminar el problema observado. En este trabajo se describen los métodos desarrollados y casos 
reales de aplicación. Los resultados obtenidos han validado la estrategia propuesta.

5.1.2	 Estado del arte
A lo largo de los años, los avances en la tecnología de sensores e IIoT facilitaron la evolución de las es-
trategias de mantenimiento y, como se puede observar en la Figura 4, cada estrategia de mantenimiento 
posterior trae beneficios adicionales. Asimismo, también conlleva costes y complejidad adicionales. 

Debido a eso, es difícil saltar dos o tres pasos hacia adelante en la evolución. Si el sistema está atascado 
en un modo reactivo, es muy difícil realizar una transición exitosa directamente al mantenimiento predic-
tivo. [1]

ACTIVIDADES DE ACTIVIDADES DE 
INVESTIGACIÓN APLICADAINVESTIGACIÓN APLICADA5
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Figura 4: Evolución de las estrategias de mantenimiento [1]

Hoy en día, los métodos de mantenimiento predictivo se dividen principalmente en tres categorías: pro-
nóstico basado en modelos, pronóstico basado en el conocimiento y pronóstico basado en datos. [2][3]

El enfoque basado en datos no solo puede minimizar los costes de mantenimiento, sino que también puede 
extender la vida útil del equipo [4]. La diferencia entre el mantenimiento preventivo y el basado en datos 
es que mientras el primero toma medidas de máquinas que funcionan en tiempo real y advierte al usuario 
si se nota un problema, el segundo se basa en las mejores prácticas y datos históricos. 

Por lo tanto, el mantenimiento basado en datos identifica los problemas antes para que puedan resolverse 
antes. Por otro lado, el mantenimiento basado en datos limitará los tiempos de inactividad no planificados 
y aumentará la vida útil del equipo al calcular cuándo el equipo necesita mantenimiento [4]. Los mismos 
conceptos pueden extrapolarse al campo de la detección y diagnóstico de anomalías de turbinas de gas, 
foco de este trabajo. 

Se han realizado varios estudios sobre enfoques de mantenimiento basados en datos para reducir los pro-
blemas de la cámara de combustión en las turbinas de gas. Algunos de estos estudios desarrollan modelos 
de clasificación para comprobar si la turbina funciona correctamente, si falla un termopar o si hay puntos 
calientes o fríos en la distribución de la temperatura de salida. Han demostrado reconocer de manera 
eficiente los patrones de anomalías de los problemas comunes de combustión. [6]

Otros análisis han utilizado modelos híbridos basados en datos y basados en la física para el análisis 
prescriptivo de turbinas de gas. Mediante el uso de algoritmos como máquinas de vectores de soporte o 
redes neuronales artificiales y el estudio del comportamiento físico de cada una de las partes de la turbina 
de gas (como el flujo de calor generado de la cámara de combustión o el caudal y la eficiencia isentrópica 
del compresor en función de sus condiciones de trabajo) se ha demostrado que se pueden identificar con 
precisión diferentes disfunciones del motor en función de su rendimiento. 

Además, se han identificado las principales limitaciones a la hora de trabajar con turbinas de gas, que 
son la falta de datos de ingeniería, fallos desconocidos no considerados durante los entrenamientos del 
modelo de aprendizaje automático y cambios en la combustión de la turbina de gas, lo que lleva a ajustar 
el modelo. [11]
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Los sistemas de sensores interconectados transmiten mediciones desde la máquina a la nube creando 
conjuntos de datos para los modelos en tiempo real. Los modelos de aprendizaje automático se utilizan 
en este tipo de aplicaciones para detectar patrones en grandes conjuntos de datos y luego alertar cuando 
algo no está bien. 

 

Machine Data Acquisition Fault Detection

Feature Extraction

Machine Condition

Signal Processing

Figura 5: Diagrama genérico de un modelo de decisión

Estos modelos se entrenan con datos históricos donde el sistema se comportaba como se supone que debe 
hacerlo y luego se prueban con nueva información, para ver si está actuando como se predice que debe 
hacerlo. Como parte del mantenimiento basado en datos, el monitoreo de condición permite pronosticar 
un fallo adicional en función de las condiciones de trabajo del equipo eléctrico. Como se muestra en la 
Figura 5, el monitoreo de condición tiene diferentes etapas, siendo la parte más importante “Procesamien-
to de señales”. [12]

Los diferentes análisis que se pueden utilizar tienen en común que comienzan con la recopilación y el aná-
lisis de datos de la máquina en tiempo real. Posteriormente, se analizarían eventos anteriores en los que el 
sistema falló inesperadamente y eventos pasados en los que todo funcionó correctamente. De este modo, 
es posible saber si los datos que se están recopilando en este momento pueden considerarse normales o, 
por el contrario, si están fuera de lo común y deben activar una alarma.

5.1.3	 Combustión de la turbina de gas y métodos de detección de fallo
El funcionamiento de una turbina de gas se puede explicar brevemente de la siguiente manera. En las 
turbinas de gas, el aire entra por la entrada de la turbina. Luego, el compresor aumenta la presión del 
aire antes de ingresar a la cámara de combustión. Este aire comprimido se mezcla con el combustible y 
se enciende, creando un gas caliente que se expande. Por último, este gas caliente impulsa la turbina de 
potencia y genera energía mecánica. [13][14]

Las diferentes partes de la turbina se pueden ver en la Figura 6. En este trabajo, se estudiaron cuatro tur-
binas de gas. Cada una está equipada con veintiún termopares cuyos valores se utilizarán como entradas 
para el sistema de detección de anomalías propuesto. 

Además, cada una de estas turbinas cuenta con seis cámaras de combustión por lo que los termopares 
analizarán los gases de escape de diferentes cámaras. También debe tenerse en cuenta que a medida 
que cambia la potencia producida por la turbina, el flujo de los gases de escape se mueve de manera 
diferente, girando su posición (ángulo de remolino). Por este motivo, hay que tener en cuenta la potencia 
a la que está trabajando la máquina para saber a qué cámara de combustión corresponde la medición 
de cada termopar en cada momento.
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 Figura 6: Partes generales de una turbina [13]

La detección de anomalías en la combustión de la turbina de gas ha sido diseñada para una supervisión 
automática sobre la presencia o no de anomalías. El método utilizado se basa en un conjunto capaz de 
hibridar varios métodos de aprendizaje automático. En concreto, los modelos a utilizar son el análisis de 
componentes principales para reducir la dimensión de la salida (originalmente hay veintiún temperaturas) 
y las redes neuronales para predecir las temperaturas esperadas en las cámaras de combustión de una 
turbina de gas en función de las entradas procedentes de las variables de funcionamiento de la turbina 
de gas. Para estos métodos, se analiza primero cuáles son las variables de entrada que mejor predicen la 
temperatura esperada en los períodos de referencia. 

Hay ejemplos anteriores de diagnóstico de turbinas de gas utilizando algoritmos de aprendizaje auto-
mático, como redes neuronales. Como estas turbinas son complejas y costosas de reparar, todo debe 
rastrearse y analizarse en poco tiempo. Estas redes utilizan el modelo de caja negra, por lo que no re-
quieren conocimientos de la física del problema permitiendo una alta velocidad computacional y cálculos 
en tiempo real.

5.1.4	 Ensemble de modelos de machine learning para la detección de anomalías
Los métodos de conjunto son algoritmos de aprendizaje que construyen un conjunto de predictores y 
luego predicen nuevos puntos de datos tomando un voto (ponderado) de sus predicciones. El método de 
conjunto original es el promedio bayesiano, pero los algoritmos más recientes incluyen codificación de 
salida de corrección de errores, embolsado y aumento de datos [18]. Por lo tanto, como el sistema que 
se va a describir utiliza tres métodos de análisis diferentes y luego sopesa los resultados para llegar a una 
solución, se considera un método de aprendizaje automático conjunto. 

Para llevar a cabo el análisis de la combustión de una turbina de gas, se ha decidido utilizar tres métodos 
de análisis diferentes: Análisis de componentes principales, la comparación entre la medición de cada ter-
mopar en cada observación con la media de todos los termopares en esa observación y una red neuronal. 

Como se explicó anteriormente más atrás las observaciones estudiadas se han dividido por rangos de po-
tencia producidos por la turbina, cada rango tiene aproximadamente cinco megavatios, para saber a qué 
cámara de combustión corresponde la medición de cada termopar. Tras realizar estos análisis, se estudian 
conjuntamente los resultados de cada uno de ellos para determinar el estado de los veintiún termopares y 
de las seis cámaras de combustión y, en su conjunto, de la turbina de gas. 



19

A
CT

IV
ID

A
D

ES
 D

E 
IN

V
ES

TI
G

A
CI

Ó
N

 A
PL

IC
A

D
A

5

Además, de los tres análisis realizados, dos de ellos necesitan tener un periodo de referencia para en-
trenarlos. Los datos entre revisiones de la turbina de gas se han elegido para establecer los períodos de 
referencia, pero hay que tener en cuenta que pueden ser de diferentes tipos y que el tipo de revisión hace 
que el comportamiento al arrancar la turbina sea diferente. 

Hay tres tipos diferentes de revisión, revisión mayor, revisión de componentes calientes y revisión de las 
cámaras de combustión. Al utilizar diferentes períodos de referencia, los resultados que se obtuvieron en 
los modelos fueron diferentes. Los resultados son más precisos cuando se utiliza como período de referen-
cia la última revisión del mismo tipo que la última realizada que se considera exitosa. 

Dado que el comportamiento de los gases de escape de la turbina cambia en función del último tipo de re-
visión realizada, se ha decidido que el plazo a utilizar como referencia debe ser de un año desde la última 
revisión considerada válida (es decir, que no haya dado problemas en ningún componente al arrancar la 
turbina) que sea del mismo tipo que la que se ha realizado en la turbina más recientemente. Por lo tanto, 
los datos utilizados como referencia serán todas las observaciones dentro de ese intervalo de un año que 
se encuentran dentro del intervalo de potencia que se está analizando. 

Como la información a analizar se descarga en tiempo real, se ha decidido estudiar en cada análisis 
la última semana de muestras disponibles, siendo estas las últimas mil ocho observaciones desde la más 
reciente realizada que se encuentran dentro del rango de potencia que se está analizando debido a que 
las observaciones se toman con un intervalo de diez minutos entre sí. En resumen, este análisis pretende 
detectar fallos en las turbinas de forma eficiente y sencilla y diferenciar lo que los está produciendo, para 
solucionarlos cuando están empezando a suceder y pueden solucionarse fácilmente y no cuando ya son 
un problema grave y costoso. Esto se ha obtenido mediante la combinación de varios métodos de análisis.

 

DOWNLOADING THE DATA:
Reference period: 1 year from the last valid revision of the 

same type as the one most recently carried out on the turbine.
Data to analyze: current data. At least three weeks.

START

DATA CLEANNING AND FILTERING:
The last 1008 observations within the selected power interval 

are analyzed. In the case of the PCAs, the last observations of 
the previous and subsequent power interval are analyzed too.

RESULT:
Ensemble of the three analysis methods to get the final diagnosis 

for each thermocouple and combustion chamber in the gas turbine.

PCAs:
Reference: all the observations of the 
reference period that are in the power 

range to be studied.
Result: error when undoing the PCAs 
in the last 1008 observations within 

the power range.
Difference in temperature behavior.

COMPARISON WITH THE 
OBSERVED AVERAGE:
Reference: no reference.

Result: percentage deviation of each 
thermocouple compared to the main 

observation.
 Deviation of a thermocouple from the 

rest in each observation.

MODELS:
Reference: all the observations of the

reference period in nominal power.
Result: difference in behavior and

temperature of the thermocouples witth
respect to the reference period.

The percentage of times that the temperatures 
of each chamber exceed certain limits.

Figura 7: Esquema del proceso completo
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En los siguientes apartados se detallará el funcionamiento de cada uno de los tres análisis: sus entradas, 
sus salidas y su interpretación. Posteriormente, se ilustrará la eficacia del sistema con un caso de funcio-
namiento normal y dos casos en los que el sistema ha detectado fallos en las turbinas, que luego se han 
verificado como realmente ocurridos. 

En la Figura 7, se muestra un resumen del proceso. En primer lugar, la información se recupera en tiempo 
real y se limpia y filtra. De este modo, la información que se analiza corresponde a las turbinas que tra-
bajan a potencia nominal en estado estacionario. El rango de potencia que se estudia es de 1 MW a 82 
MW, siendo el estado estacionario entre 50 MW y 69 MW. Luego, los tres métodos analizan esta infor-
mación al mismo tiempo, teniendo cada uno de ellos un resultado e interpretación diferente. Finalmente, 
el resultado se combina para determinar cómo se comporta la turbina, lo que convierte a este sistema en 
un método de aprendizaje automático conjunto.

Los tres métodos y sus usos son:

•	Análisis de componentes principales: Analizar si existe un patrón de correlación diferente entre las 
temperaturas actuales y las temperaturas en un período de referencia.

•	Comparación entre la media de la observación y cada termopar: Estudiando la desviación de cada 
termopar del resto en cada observación.

•	Modelos de comportamiento normal: Analizando cuánto tiempo en el período los errores obtenidos 
de las cámaras de combustión estuvieron fuera de los umbrales.

5.1.4.1	 Análisis de componentes principales

El primer análisis que se tuvo en cuenta fue el Análisis de Componentes Principales (PCA). PCA utiliza 
una transformación de espacio vectorial para reducir la dimensionalidad de grandes conjuntos de datos. 
Usando la proyección matemática, el conjunto de datos original, que puede haber involucrado muchas 
variables, a menudo se puede interpretar en solo unas pocas variables (los componentes principales). 
Por lo tanto, a menudo ocurre que un examen del conjunto de datos de dimensiones reducidas permitirá 
al usuario detectar tendencias, patrones y valores atípicos en los datos, mucho más fácilmente de lo que 
hubiera sido posible sin realizar el análisis de componentes principales. [16] 

 

Figura 8: Varianza acumulada original descrita por cada una de las componentes principales
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En primer lugar, se debe decidir cuántos componentes principales se van a utilizar. Para hacerlo, se debe 
examinar qué parte de la varianza original se explica por cada componente principal [17]. En la Figura 8 
se puede ver un ejemplo de varianza acumulativa explicada de las variables originales, que en este caso 
son las temperaturas de los gases de escape de las cámaras de combustión, por cuántos componentes 
principales. En el caso de la Figura 9, cinco componentes principales explicarán más del noventa por 
ciento de la varianza de las variables originales para todos los rangos de potencia representados. 

Por lo tanto, el número de Componentes Principales a utilizar depende de la variación de los datos ini-
ciales que se quieran explicar, sabiendo que cuanto más se explique, mejor representarán las nuevas 
variables el comportamiento de las originales, pero se utilizarán más Componentes Principales. 

Figura 9: Funcionamiento simplificado de las PCAs

Después de analizar cuántos componentes principales se necesitan, se debe crear una matriz de rota-
ción base para convertir las variables originales en los componentes principales, que se basará en la 
proyección de las variables originales en la nueva base. En el estudio de caso, la matriz de rotación se 
creó utilizando las temperaturas de los gases de escape del período de referencia, dentro del rango de 
potencia estudiado. 

Después de crear esta matriz, se utilizó para convertir las variables originales en componentes principales 
y luego se deshizo el cambio para obtener las temperaturas nuevamente. Posteriormente, se compararon 
las temperaturas reales del periodo de referencia con las temperaturas obtenidas tras hacer y deshacer 
los Componentes Principales y el error en el periodo de referencia al aplicar los Componentes Principales. 
Este error de reconstrucción se calcula como la media de las temperaturas reales de todas las observa-
ciones menos la temperatura estimada para todas las observaciones al cuadrado para cada termopar. 

A continuación, se utiliza la matriz de rotación del período de referencia para transformar las temperatu-
ras observadas en el nuevo período para transformarlas en componentes principales. Después de aplicar 
el cambio y obtener los Componentes Principales, se deshace y el error se obtiene de la misma manera 
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que en el período de referencia. La matriz de rotación que se calculó en el período de referencia se utiliza 
nuevamente para el nuevo período ya que, si las temperaturas se comportan de la misma manera que en 
este período, el resultado esperado de los Componentes Principales es similar en ambos períodos. 

Una vez obtenidos los errores de los dos periodos, se restan, para ver cuánto ha aumentado el error en 
el nuevo periodo de datos respecto al periodo de referencia. Estos errores se utilizarán después de todo 
el análisis para determinar el comportamiento de cada termopar. Cuanto mayor es esta diferencia, más 
difiere el comportamiento actual de los gases de escape del comportamiento que tenían en el período de 
referencia, que se consideró el comportamiento correcto. Los errores en las cámaras de combustión se 
obtienen como el error medio de los termopares que corresponden a cada cámara de combustión en el 
rango de potencia estudiado. 

5.1.4.2 One versus all

Este método de análisis no necesita un período de referencia ya que compara lo que mide cada termopar 
en cada observación con el promedio de las mediciones en esa observación de todos los termopares. 
Posteriormente, se calcula el número de veces que cada termopar ha tenido una temperatura mayor que la 
media de la observación más 2,5 % o menor que la media de la observación menos 2,5 %. 

 

Figura 10: Temperaturas de las últimas cincuenta observaciones en un caso normal
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Dado que la turbina está trabajando a un nivel de potencia estable cuando trabaja continuamente y dado 
que todas las cámaras de combustión están construidas de la misma manera y funcionan de la misma 
manera, se espera que la temperatura de los gases de escape sea similar en todos los termopares. De 
esta forma, si uno de los termopares tiene una temperatura mucho más alta o baja que el resto, se puede 
detectar que la distribución de temperatura no es homogénea y que por lo tanto hay algo no normal en 
la cámara de combustión asociado a ese termopar. Por lo tanto, esta información de análisis se puede 
utilizar como una medida de uniformidad.

Para ilustrar esto, se muestran dos casos operativos diferentes en la Figura 10 y la Figura 11. En esos 
gráficos, se muestran las temperaturas de los termopares para las últimas cincuenta observaciones. La ob-
servación más reciente se muestra en rojo y el resto se muestra en gris, siendo la más clara la más antigua. 

En la Figura 10 se puede ver que todos los termopares están trabajando a una temperatura similar, por lo 
que el funcionamiento de las cámaras de combustión se considera correcto. En la Figura 11 se observa 
que la temperatura no es similar entre los diferentes sensores. En este caso, se estaba produciendo una 
entrada de aire en una de las cámaras de combustión, lo que provocó que los termopares de esa cámara 
tuvieran una temperatura más baja. El resto de las cámaras tuvieron que elevar su temperatura para seguir 
produciendo la misma potencia y compensar el error. Se puede observar que la distribución homogénea 
de las temperaturas ya no se mantiene porque algunos de los sensores tienen una temperatura más baja y 
otros tienen una más alta. Este análisis detectaría este comportamiento como anormal. 

 Figura 11: Temperaturas de las últimas cincuenta observaciones en un caso defectuoso

El error obtenido entre los sensores y la media de la observación se utilizará después de los tres análisis 
para caracterizar el comportamiento de los termopares.
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5.1.4.3 Modelos de comportamiento normal

Las variables utilizadas como entradas para estos modelos son la potencia que está produciendo la 
turbina, el caudal másico de aire de entrada del compresor, el flujo de combustible, la temperatura de 
descarga del compresor, la humedad en el área, la temperatura de entrada del compresor y el tiempo 
transcurrido desde la última acción de mantenimiento. Un conjunto de entrenamiento se crea utilizando 
las mediciones tomadas después de una revisión que se consideró exitosa. 

Es importante diferenciar los tipos de revisiones que se realizaron, ya que las variables de entrada 
se comportan de manera diferente después de cada una. Una vez construido el modelo de compor-
tamiento normal esperado, se utiliza el conjunto de pruebas para realizar la predicción de las tempe-
raturas medias de las cámaras de combustión en el periodo analizado. Comparando este pronóstico 
con las temperaturas promedio reales observadas, se pueden detectar anomalías con respecto al 
comportamiento normal esperado. Para evaluar el rendimiento de este modelo, las métricas que se 
tienen en cuenta son la precisión del modelo, el error medio absoluto (MAE) y el error cuadrático 
medio (RMSE). 

Estos modelos de comportamiento normal tienen como objetivo representar la relación entre la tempe-
ratura media observada en cada cámara de combustión y las condiciones de operación de la planta. 
El algoritmo de estos modelos se implementa en keras y tensorflow, con varios niveles de tipo ‘’dense’’. 
Se utiliza el período de referencia previamente definido, cuyas observaciones están dentro del rango 
de potencia estudiado. Además, los termopares se agrupan por cámaras de combustión para poder 
observar su comportamiento en su conjunto. 

Posteriormente, se calcula el número de veces que el error del modelo sometido a ensayo está fuera del 
rango que forma el error medio de la cámara de combustión sometida a entrenamiento más o menos la 
desviación estándar de este error. Para estos modelos, las entradas son diferentes variables de funcio-
namiento como la humedad ambiental en la zona donde se encuentran las turbinas, los flujos de aire 
y combustible utilizados, las vibraciones en diferentes componentes de la máquina o las revoluciones a 
las que trabaja la turbina. De esta forma, se puede predecir la temperatura que seguramente tendrán 
las cámaras de combustión y, comparándolas con las temperaturas reales obtenidas, se puede ver lo 
diferente que es el comportamiento actual de la turbina de lo que debería ser. 

Realizando los modelos con los diferentes tipos de revisiones estudiadas, se observó que las tempe-
raturas medias de las cámaras de combustión y su evolución en el tiempo difieren en función del tipo 
de revisión realizada justo antes de obtener estos datos. Con ello, se comprobó que se debe tener en 
cuenta la última revisión realizada en la turbina para poder tener un periodo de referencia también 
tras una revisión del mismo tipo, ya que el comportamiento de las cámaras de combustión cambiaba 
de una a otra. 

Como los fallos pasados de las turbinas que se catalogaron se deben a entradas de aire en las cá-
maras de combustión u otros problemas que hacen que baje la temperatura media de las cámaras 
de combustión, estos modelos tienen en cuenta para el resultado final las cámaras de combustión en 
las que la temperatura real es inferior a la esperada. En estos casos, en los que algunas cámaras de 
combustión disminuyen sus temperaturas, otras aumentan la suya, pero esto es normal ya que com-
pensan el error de tener la misma temperatura media en la turbina en general que tendría la turbina 
si no hubiera fallo. 
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5.1.5	 Resultados

5.1.5.1 Detección del comportamiento normal de las cámaras de combustión

En este primer ejemplo, se estudia el comportamiento de una turbina que trabaja en el rango entre 53 y 
57 MW. Se analizan las temperaturas medias de cada termopar en ese rango de potencia, agrupándolas 
en intervalos de 0,5 MW. En la Figura 12 se puede observar que la diferencia máxima de temperaturas 
medias entre termopares es de 30ºC en todo el rango de potencia. También se puede observar que las 
temperaturas medias de los termopares dependen del intervalo que se representa, siendo estas temperatu-
ras más altas si el intervalo de potencia es mayor.

Las temperaturas de los termopares en las últimas cincuenta observaciones se trazan en la Figura 13. Si la 
turbina funciona correctamente, este gráfico debería mostrar una circunferencia, en la que las temperatu-
ras de cada termopar para cada observación sean similares al resto.

Figura 12: Distribución de las temperaturas de salida en función de la potencia producida

Evolution of the outlet temperatures group by 0,5 MW intervals
Range: 53 - 57 MW
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En la Figura 13 la observación más reciente se muestra en rojo. El resto de las observaciones se muestran 
en gris, siendo el color más claro cuanto más en el pasado es la observación. 

 

Figura 13: Distribución de las temperaturas de las últimas cincuenta observaciones por termopar

Luego se realiza el análisis de componentes principales para las observaciones actuales. El resultado de 
este análisis se muestra en tres gráficos que se representan conjuntamente. Estos tres gráficos representan 
el resultado del comportamiento de los termopares y las cámaras de combustión en el rango de potencia 
analizado, en el rango de potencia anterior y en el siguiente rango de potencia.

 

Figura 14: Resultados del análisis de componentes principales

Outlet tempetratures, last 50 observations: 53 - 57 MW

Error from PCAs:
Previous power range: 47-52 MW

Error from PCAs:
Previous power range: 53-57 MW

Error from PCAs:
Previous power range: 58-63 MW
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En la Figura 14 se puede ver que en cada gráfico de esta sección los termopares están representados 
con la cámara de combustión a la que pertenecen, y que esta correspondencia cambia dependiendo 
de la potencia que produce la turbina. También se puede ver que en este ejemplo el error obtenido con 
el PCA fue lo suficientemente pequeño como para considerar el comportamiento de los termopares y las 
seis cámaras como correcto. 

El siguiente análisis realizado a las observaciones es comparar la temperatura medida por cada termo-
par en cada observación con la media de las temperaturas para esa observación. Si la medición del 
termopar está entre el rango [media – desviación, media + desviación] el comportamiento del termopar 
se considera normal.

Como se muestra en la Figura 15, el resultado de este análisis se forma como una combinación de 
un gráfico de radar y una tabla. En el gráfico de radar, la última observación se muestra en rojo y los 
límites para considerar que las mediciones son normales se muestran en gris. En la tabla se enumera 
cada termopar, con la cámara de combustión a la que pertenecen en ese momento y el número de 
veces que las observaciones de cada termopar estuvieron fuera de los límites, dividiendo esta medida 
en el número de veces que fue superior al límite superior e inferior al límite inferior. El número de veces 
que la medición estuvo fuera del límite se representa como el porcentaje de veces del número total de 
observaciones entre 53 y 57 MW. 

 

Figura 15: Comparación entre la media de la observación y la media de cada termopar
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En este ejemplo, se considera que algunos termopares están fuera de los límites y se representan en 
naranja y rojo. El sistema determinará si esos termopares están fallando al final, cuando tenga en cuenta 
los resultados de todos los análisis realizados.

Finalmente, en la Figura 16 se muestra el resultado del modelo de operación de condición normal. La 
forma de representarlos es similar a la Figura 15, con un gráfico de radar que representa el error medio 
por cámara de combustión y el límite superior e inferior de ese error.

Como los casos de errores utilizados para entrenar los modelos fueron casos en los que la temperatura 
de las cámaras de combustión disminuyó, para el resultado final solo se considera el número de veces 
en porcentaje que el error obtenido de los modelos supera el límite inferior. Por lo tanto, el número de 
veces que se supera el límite superior se representa sin una gama de colores. 

 

Figura 16: Resultados de la red neuronal

En la Figura 16 se puede ver que para este ejemplo todas las cámaras de combustión se comportaban 
como se esperaba entre 53 y 57 MW y, por lo tanto, se clasifican como verdes.
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5.1.5.2 Fallo en dos cámaras de combustión por la entrada de aire

 

Figura 17: Distribución de las temperaturas de los gases de escapes en función de la potencia producida

Para este ejemplo, hubo un fallo en dos de las cámaras de combustión debido a una entrada de aire. En 
la Figura 17 se puede ver que la diferencia entre la máxima y la mínima en las temperaturas medias es 
ahora de 80ºC. También se puede observar que para el decimoséptimo termopar hay una disminución de 
la temperatura media en todos los rangos de potencia que se analizan. 

Además, ya no se sigue la distribución de temperatura que se siguió en el caso normal. El rango de poten-
cia más bajo analizado no corresponde a las temperaturas medias más bajas. Estas temperaturas ya no 
siguen un orden claro y los diferentes intervalos de potencia se mezclan, sin mantener una posición fija.

Como el rango de potencia estudiado en este ejemplo es mayor que el estudiado más atrás las tempera-
turas representadas en la Figura 18también son más altas. A partir de este gráfico se puede observar que 
la distribución de la temperatura ya no se asemeja a una circunferencia, ya que hay algunos termopares, 
como el decimoséptimo y el tercero, en los que la temperatura disminuyó y otros, como el vigésimo primero 
o el segundo, en los que ha aumentado.

Evolution of the outlet temperatures group by 0,5 MW intervals
Range: 58 - 63 MW
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 Figura 18: Distribución de las temperaturas de las últimas cincuenta observaciones

En la Figura 19 se muestra el resultado del análisis de componentes principales. En este caso, varios 
termopares tienen un comportamiento errático rompiendo la estructura de correlación entre la medida de 
diferentes termopares, lo que conduce a un error mayor también en las cámaras de combustión. 

 

Figura 19: Resultados del análisis de PCAs

Error from PCAs:
Previous power range: 53-57 MW

Error from PCAs:
Previous power range: 58-63 MW

Error from PCAs:
Previous power range: 64-68 MW

Outlet tempetratures, last 50 observations: 58 - 63 MW
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Estos termopares marcados en naranja y en rojo corresponden a las cámaras donde se producía la entra-
da de aire pero también a las posiciones opuestas en la turbina de gas. Cuando hay una disminución de 
temperatura en una de las cámaras, el resto de ellas sufren un aumento de temperatura para compensar 
y poder producir la misma potencia. Por lo tanto, algunos termopares tienen temperaturas más altas de lo 
esperado y se clasifican como sensores defectuosos.

En la comparación de cada termopar con la media de la observación se puede ver que hay varios ter-
mopares que están fuera de rango. La desviación más alta es para el decimoctavo termopar que tenía 
una temperatura inferior al límite en el 42,58 % de las observaciones, como se muestra en la Figura 20.

 
Figura 20: Comparación entre la media de la observación y la temperatura medida por cada termopar

El resultado de la red neuronal, representado en la Figura 21, muestra que las temperaturas de la tercera y 
cuarta cámara de combustión fueron más bajas de lo esperado, y son las únicas marcadas como fallidas. 

 

Figura 21: Resultados de la red neuronal
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5.1.5.3 Fallo en una cámara de combustión derivado de una anomalía en uno de los inyectores

 
Figura 22: Distribución de la temperatura de los gases de escape en función de la potencia producida

En este último ejemplo, hubo un fallo en un inyector en la tercera cámara de combustión y, por lo tanto, la 
temperatura de esta cámara fue más baja de lo esperado. En la Figura 22 se puede ver que las tempera-
turas de los termopares 17 y 6 fue más baja de lo esperado. 

 
Figura 23: Distribución de las temperaturas de las últimas cincuenta observaciones por termopar

Evolution of the outlet temperatures group by 0,5 MW intervals
Range: 58 - 63 MW

Outlet tempetratures, last 50 observations: 58 - 63 MW
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Además, la diferencia entre la temperatura media máxima y la temperatura media inferior es de 65ºC. La 
distribución de las temperaturas, como se muestra en la Figura 23, no encaja con una circunferencia. Hay 
algunos termopares para los que la temperatura es más baja que para el resto. 

Como resultado de las PCA, se puede ver en la Figura 24 que varios termopares no se comportan como 
se esperaba. Además, entre 58 y 63 MW, dos cámaras de combustión también se consideran fuera de los 
límites. En los tres rangos de potencia analizados, los termopares que corresponden a la tercera cámara 
de combustión tienen un error alto, lo cual era de esperar teniendo en cuenta que el inyector defectuoso 
estaba en la tercera cámara.

 

Figura 24: Resultado del análisis de las PCAs

En el análisis que compara la temperatura medida por cada termopar con la media de la observación, 
también se puede ver que varios termopares están fuera de límites. Como se muestra en la Figura 25, los 
termopares que corresponden a la tercera y cuarta cámara de combustión tienen temperaturas más bajas 
de lo esperado y los termopares de la quinta y sexta cámaras de combustión tienen temperaturas más 
altas de lo esperado. Este aumento en las temperaturas se debe a que la turbina intenta producir el mismo 
rango de potencia, incluso si dos cámaras están fallando. Si solo se estudiara la temperatura media de la 
cámara de combustión o la potencia producida por la turbina de gas, este desequilibrio de temperatura 
podría pasar desapercibido.

Error from PCAs:
Previous power range: 47-52 MW

Error from PCAs:
Previous power range: 53-57 MW

Error from PCAs:
Previous power range: 58-63 MW
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Figura 25: Comparación entre la media de la observación y la medida de cada termopar

Finalmente, los resultados de la red neuronal, que se muestran en la Figura 26, muestran errores nega-
tivos significativos de la tercera, cuarta y quinta cámara de combustión. También se puede notar que la 
representación de estos errores en el gráfico del radar ya no representa una circunferencia o algo cercano 
a ella, ya que exceden el límite inferior en diferentes medidas, dependiendo de cuán diferentes sean las 
temperaturas predichas de las temperaturas reales que ocurren en la turbina de gas.

 Figura 26: Resultados de la red neuronal
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5.1.6	 Ensemble y resultado final
Después de haber realizado estos análisis por separado a las temperaturas del período a estudiar, se 
obtiene una medición de error para cada cámara de combustión y para cada termopar. Como en los tres 
análisis se utilizan los mismos periodos de referencia y se analizan los mismos datos nuevos, para obtener 
el error total de cada sensor y de cada cámara se realiza la media de los errores obtenidos individual-
mente para el resultado final.

Por lo tanto, el siguiente paso en el análisis es hacer el conjunto de los diferentes análisis realizados. La 
combinación de los resultados de los diferentes modelos compensa los errores que puedan haber tenido y 
da un resultado más robusto. Generalmente se distinguen dos familias de métodos de conjunto: [18][19]
[20][21]

•	Métodos de promediación: El principio impulsor es construir varios estimadores de forma independiente 
y luego promediar sus predicciones. En promedio, el estimador combinado suele ser mejor que cualquie-
ra de los estimadores de base única porque su varianza se reduce.

•	Métodos de Boosting: Los estimadores base se construyen secuencialmente y se intenta reducir el sesgo 
del estimador combinado. La motivación es combinar varios modelos débiles para producir un conjunto 
poderoso.

El resultado final se indica mediante un código de tres colores (verde, naranja y rojo, siendo el rojo el 
peor) de qué tan desviado está el termopar o cámara de combustión de su funcionamiento esperado. El 
objetivo principal del trabajo era diferenciar si los errores que se detectan se deben a sensores que no 
funcionan correctamente o a la propia cámara de combustión. Si el fallo es de una cámara de combustión, 
estos análisis devolverían fallos tanto en la cámara de combustión como en los sensores que la componen, 
mientras que si el fallo es un termopar defectuoso, solo este termopar se marcaría como erróneo en el 
gráfico final. 

Figura 27: Resultados finales en situación de comportamiento normal
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El resultado final se muestra al usuario a través de un gráfico simplificado que resume los análisis realiza-
dos. Al hacer esto, se observa claramente dónde hay un fallo, si es que la hay. También se han desarro-
llado gráficos auxiliares que permiten ver la evolución de los termopares y cámaras de combustión para 
los tres análisis y el resultado final a lo largo del tiempo para detectar desviaciones desde el principio. 

Este gráfico simplificado se puede ver en la Figura 25 para una situación en la que el comportamiento de 
la turbina de gas es normal. Dependiendo del rango de potencia que se analice, los termopares se mos-
trarán asociados a la cámara de combustión que representan en ese rango. Por lo tanto, los termopares 
no tienen una posición fija en el gráfico, sino que cambian de grupo según sea necesario. Esto se puede 
ver en los siguientes ejemplos. En el caso mostrado en la Figura 27 se consideraría que toda la turbina 
funciona correctamente. Este resultado sería el resumen del ejemplo analizado más atrás.

La Figura 28 muestra otro caso de fallo. En este ejemplo, el fallo se debió a que el aire ingresó a las 
cámaras de combustión tres y cuatro, lo que afectó su temperatura y la de la cámara en general. En este 
caso, las cámaras de combustión tres y cuatro y los termopares en esa área se marcaron como defectuo-
sos, lo cual es correcto. Los otros dos termopares marcados como erróneos en la cámara cinco midieron 
temperaturas superiores a las esperadas ya que en este caso la temperatura media de la turbina también 
se mantuvo constante en general, para poder seguir produciendo la misma potencia. En este caso, este es 
el resultado del análisis explicado más atrás.

 

Figura 28: Resultado final en situación de fallo

También se puede observar que, dado que este ejemplo analiza un rango de potencia diferente a los otros 
dos explicados en esta sección, los termopares han cambiado su posición con respecto a las cámaras de 
combustión. Como se explicó anteriormente, en cada rango de potencia los termopares representan dife-
rentes cámaras de combustión, por lo que el código desarrollado corrige automáticamente este cambio y 
los muestra siempre en su posición correcta. Al pasar de un rango de potencia al anterior o al siguiente, 
lo que se espera es que solo tres termopares cambien de una cámara de combustión a la siguiente, pero 
si se estudian rangos de potencia más separados, el cambio es más significativo.
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Figura 29: Resultado final en situación de fallo

Otro ejemplo se puede ver en la Figura 29. Este caso muestra un ejemplo en el que una de las cámaras 
de combustión no funcionaba correctamente. En concreto, un problema en un inyector de la tercera 
cámara de combustión provocó que la temperatura en el mismo fuera inferior a la temperatura del resto 
de cámaras. Las mediciones de tres termopares se identificaron como anómalas. Los termopares de la 
tercera cámara de combustión muestran una condición anómala ya que la temperatura que estaban 
midiendo era considerablemente inferior a la esperada, por lo que el sistema indica que su comporta-
miento no es el esperado. Por otro lado, para mantener la temperatura media de la turbina, el resto de 
las cámaras de combustión tienen que elevar sus temperaturas. Este aumento de temperatura no es sufi-
ciente para indicar que todas las cámaras están fallando, pero es suficiente para decir que el termopar 
seis está fallando, ya que mide constantemente temperaturas más altas de lo esperado. Este gráfico se 
obtendría como resultado del análisis explicado más atrás.

5.1.7	 Conclusiones
En esta investigación se ha propuesto un método basado en la combinación de varias técnicas de apren-
dizaje automático trabajando juntas en un “ensemble”, con el objetivo de vigilar de forma continua la 
combustión de una turbina de gas en un ciclo combinado mediante la observación de las medidas de 
temperatura de los gases de escape y las variables de las condiciones de operación disponibles. El obje-
tivo de esta monitorización es la detección automática lo antes posible de anomalías en las cámaras de 
combustión, así como posibles fallos en los termopares de medida de la turbina de gas. Se estudiaron 
cuatro turbinas de gas, cada una de ellas equipada con veintiún termopares situados en la salida de los 
gases de escape para medir la temperatura en cada cámara de combustión. Estos sensores están distri-
buidos simétricamente en un círculo.

El método de detección de anomalías desarrollado se basa en un “ensemble” que combina modelos 
construidos con distintas técnicas de aprendizaje automático que caracterizan el comportamiento normal 
esperado para unas condiciones de operación sin anomalías, pero también el análisis de las temperaturas 
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reales de la turbina de gas. En particular, se han aplicado redes neuronales y análisis de componentes 
principales (PCA). 

Estos modelos se utilizan para comparar el comportamiento actual de la turbina de gas con el mismo en 
periodos de operación similares usados como referencia de condiciones normales de operación, en los 
que se observa una distribución homogénea de las temperaturas de los gases de escape y debe cumplirse 
una relación funcional entre estas temperaturas y variables de operación tales como la potencia de salida. 
Si el comportamiento observado es significativamente diferente de lo que el sistema diseñado espera, se 
realiza un análisis para encontrar la causa de esta anomalía que podría estar centrada en un termopar es-
pecífico o en una o varias cámaras de combustión. La anomalía se asociará a un modo de fallo de cámara 
de combustión si se observan varios termopares de la misma cámara de combustión con comportamiento 
distinto del esperado. Esto es muy útil para planificar el mantenimiento y para ahorrar tiempo al eliminar 
el problema observado. Además del desarrollo del método, éste se ha aplicado a varios casos reales de 
aplicación. Los resultados obtenidos han validado la estrategia propuesta. Aunque otros modos de fallo 
pueden ocurrir, el método propuesto se ha centrado en identificar anomalías lo más pronto posible en 
las cámaras de combustión de las turbinas de gas. La Figura 30 muestra un ejemplo de cómo el usuario 
puede ver la situación de la cámara de combustión cuando no se detecta anormalidad en la proximidad 
de los termopares.

Figura 30.Imagen pantalla de monitorización de la cámara de combustión y de los termopares asociados

En el fallo mostrado en la Figura 29, que es el más reciente, se ha podido comprobar cómo en un período 
de dos o tres semanas el sistema pasó de dar indicios de un fallo menor a otra más importante, a medida 
que aumentaba la diferencia de temperaturas. En otras palabras, el sistema pudo detectar el error tan 
pronto como ocurrió y también seguir su evolución a lo largo del tiempo. Además de observar que los 
sistemas son sensibles a la última revisión realizada, se ha visto que es más fácil caracterizar el comporta-
miento de las cámaras de combustión si los datos se dividen en intervalos de potencia, ya que es más fácil 
saber qué termopares representan qué cámara de combustión. Por lo tanto, se concluye que se ha logrado 
el objetivo del artículo y que hay evidencia de ello.
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5.2	 GMTWIN: 
ANÁLISIS PREDICTIVO DE FALLOS EN EQUIPOS

Este proyecto impulsado por la Cátedra tiene como objetivo desarrollar un “framework” integral de man-
tenimiento predictivo y prescriptivo basado en datos, concebido para su integración directa en la platafor-
ma digital de ENDESA, con el fin de potenciar sus capacidades operativas y de toma de decisiones. La 
Figura 31 ilustra cómo esta investigación se alinea e integra con otras aplicaciones digitales de la compa-
ñía, consolidando y dando continuidad al proceso de digitalización de la gestión del mantenimiento, una 
línea estratégica que ENDESA ya había iniciado antes del nacimiento de esta Cátedra.

En concreto, este “framework” pretende:

•	Proporcionar una plataforma unificada de seguimiento del mantenimiento, incluyendo la predicción de 
fallos probables, el estado de salud de los activos, y recomendaciones de actuación.

•	Generar un plan óptimo de mantenimiento futuro, considerando tanto el estado de los equipos como la 
disponibilidad de recursos y repuestos, en conexión con los sistemas de gestión de almacenes, gestión 
de pedidos y gestión del mantenimiento.

De esta manera, para lograr los objetivos anteriores, la investigación se articula en distintas fases. Esta 
memoria documenta la Fase 1, centrada en:

•	La detección temprana de anomalías mediante modelos basados en datos.

•	La evaluación cuantitativa de la eficacia de las acciones de mantenimiento realizadas.

Este primer bloque funcional representa la base diagnóstica del “framework” completo, que permitirá en 
fases posteriores construir las capacidades predictivas y prescriptivas necesarias para la planificación 
estratégica del mantenimiento.

Figura 31. Esquema que muestra la integración de GMTwin con distintos objetos y productos
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5.2.1	 Presentación y objetivos de la Fase 1
En el contexto de la transformación digital y el mantenimiento predictivo en entornos industriales, una de 
las principales limitaciones actuales es la carencia de métodos fiables que permitan evaluar de forma 
cuantitativa la efectividad de las acciones de mantenimiento. Por este motivo, esta Fase 1 de la investi-
gación constituye el núcleo central de un novedoso método para evaluar la eficacia de las acciones de 
mantenimiento y su impacto en la salud de equipos industriales en general. 

Los objetivos de la Fase 1 son los siguientes:

•	Diseñar un método cuantitativo para identificar comportamientos anómalos en equipos industriales a 
partir de datos operativos.

•	Diseñar un método para evaluar cuantitativamente el impacto de las acciones de mantenimiento sobre 
el estado de salud de los equipos, utilizando indicadores de riesgo.

•	Validar el método en un caso de estudio real proporcionado por ENDESA.

•	Establecer la base para su futura integración en la plataforma digital de la compañía.

5.2.2	 Metodología
La metodología propuesta se fundamenta en el concepto de comportamiento normal esperado de un 
componente o sistema industrial, modelado mediante un Gemelo Digital. Este modelo permite comparar, 
en tiempo real, el comportamiento observado con el comportamiento teóricamente esperado bajo con-
diciones normales de operación (NOC en inglés). A partir de esta comparación, es posible identificar 
desviaciones significativas que actúan como síntomas tempranos de posibles modos de fallo. El análisis 
continuo de estas desviaciones ha dado lugar a la formulación de un nuevo indicador denominado 
“riesgo de aparición de un modo de fallo”, que cuantifica la probabilidad relativa de que un fallo se 
materialice. Este indicador tiene una doble utilidad: por un lado, permite anticipar y recomendar accio-
nes de mantenimiento cuando el riesgo supera ciertos umbrales críticos, y por otro, ofrece un criterio 
cuantitativo para evaluar la efectividad de las intervenciones, en función de la reducción observada del 
riesgo tras su ejecución.

De esta forma, la arquitectura de la metodología, recogida en la Figura 32, se estructura en seis etapas:

A.	 Análisis de Modos de Fallo y Efectos (AMFE) y definición de modelos NOC.

B.	 Entrenamiento de los modelos NOC y obtención del rango NOC de los residuos.

C.	 Detección de desviaciones significativas.

D.	 Construcción de las curvas de riesgo.

E.	 Diagnóstico de las curvas de riesgo.

F.	 Evaluación de impacto del mantenimiento.
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Figura 32. Diagrama de bloques del método propuesto

A. Análisis de Modos de Fallo y Efectos (AMFE) y definición de modelos NOC

El primer paso consiste en realizar un Análisis de Modos de Fallos y Efectos (AMFE) del equipo objeto de 
estudio [1], [2]. Este análisis implica la identificación de todos los posibles fallos que pueden ocurrir en 
el equipo (FMi, i = 1, 2,..., m, donde m es el número total de modos de fallo detectados), incluyendo sus 
efectos, su gravedad y los posibles métodos de detección asociados.

Para determinar dichos métodos de detección, es necesario identificar previamente las variables del 
equipo que están siendo monitorizadas (Xj, j = 1, 2,..., p, donde p es el número de variables medidas), 
ya que esto permite construir un mapa relacional entre las variables observables y los modos de fallo (ver 
Figura 33).

La integración de este mapa con el conocimiento experto facilita la definición de los modelos necesarios 
para monitorizar la aparición de cada modo de fallo. En particular, permite establecer cuáles serán las 
variables de salida de dichos modelos (Yk, k = 1, 2,..., Q ≥ m, donde Q es el número total de modelos 
definidos y Yk ∈ {X}). Según el método de detección propuesto, puede haber modelos que compartan 
la misma variable de salida, uno o varios modelos por modo de fallo, o incluso un mismo modelo que 
contribuya a la detección de distintos fallos.

Las variables de entrada de cada modelo [Xs(k), k ∈ [1, Q], s =1,2,…, pk < p, donde Xs es la s-ésima 
variable de entrada, k es el número de modelo y pk es el número de variables de entrada del modelo k] 
se seleccionan de entre el conjunto de variables monitorizadas (Xsk ∈ {X}), en función del conocimiento 
físico del fenómeno a detectar y de las relaciones funcionales entre variables.
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Figura 33. Diagrama de bloques de la definición de los modelos basada en el AMFE

B. Entrenamiento de los modelos NOC y obtención del rango NOC de los residuos

Una vez definidos los Q modelos, se recopilan datos históricos correspondientes a condiciones normales 
de operación del equipo, denotados como {X}NOC, que se emplean para entrenar dichos modelos. De 
esta manera, cuando los modelos reciben nuevos valores de sus variables de entrada ({X (k)}new), gene-
ran como salida el valor esperado de la variable monitorizada bajo condiciones normales, representado 
como Y (k)

NOC
 .  . Es por este motivo que estos modelos se conocen como modelos NOC. En conjunto, estos 

modelos conforman el Gemelo Digital y permiten simular el comportamiento normal esperado del equipo.

Para monitorizar cuantitativamente el comportamiento real del equipo, se compara el valor observado con 
el valor esperado de las variables. Es decir, se calcula la diferencia (residuo) entre el valor real y el valor 
simulado por el modelo:

E (k) (t) = Y (k) (t) - Y (k)
NOC

    (t) 	 (1)

donde t es la variable temporal que representa la muestra analizada.



45

A
CT

IV
ID

A
D

ES
 D

E 
IN

V
ES

TI
G

A
CI

Ó
N

 A
PL

IC
A

D
A

5

Para que estas diferencias sean una fuente útil de información, es necesario caracterizar el comportamien-
to normal de las salidas de los modelos, lo cual se realiza analizando sus residuos durante el entrena-
miento. Se ajusta una función de distribución a los residuos obtenidos, P(E (k)), y se define un intervalo de 
confianza para el comportamiento considerado normal:

CI (k)
NOC

     = [L (k)
inf , L (k)

sup]	 (2)

De esta forma, al recibir un nuevo valor de la variable de salida de un modelo, se calcula el residuo entre 
el valor real y el valor simulado. Si el residuo se encuentra dentro del intervalo de confianza, se concluye 
que la variable se comporta de forma normal:

E (k) (t) = Y (k) (t) - Y (k)
NOC

     (t)

E (k) (t) ∈ CI (k)
NOC

      →  Y (k) (t)  se comporta de forma normal	 (3) 

Una de las principales ventajas de esta metodología es que no requiere datos históricos de fallos para 
entrenar modelos capaces de identificar patrones anómalos, superando una de las limitaciones habituales 
de los métodos clásicos de clasificación en diagnóstico de fallos [3], [4], [5].

En su lugar, el objetivo es entrenar modelos de regresión que generalicen el comportamiento normal 
utilizando únicamente datos históricos de operación normal. Como los valores reales bajo condiciones 
normales actúan como etiquetas, es posible aplicar algoritmos de aprendizaje supervisado de manera 
directa y fiable.

C. Detección de desviaciones significativas

Por el contrario, si el residual se encuentra fuera del intervalo de confianza especificado, puede inferirse 
que el valor de la variable es anómalo:

E (k) (t) ∉ CI (k)
NOC

      →  Y (k) (t)  es anómalo	 (4)

En caso de identificarse C o más valores anómalos consecutivos, la variable se clasifica como que presenta 
una desviación del comportamiento normal. En consecuencia, el modo de fallo asociado a la variable 
puede considerarse como que está presentando un riesgo creciente de ocurrencia, que es inminente o que 
ya ha ocurrido.

La decisión de fijar un umbral de C valores atípicos se basa en la experiencia acumulada. Si se identifican 
menos de C valores anómalos, se consideran como ruido, falsos positivos o desviaciones esporádicas no 
relevantes, y no se incorporan al análisis. Esto se debe a la expectativa de que, en caso de fallo o evento 
crítico, se verá reflejado en un comportamiento anómalo sostenido en el tiempo, y no en una anomalía 
repentina.

El valor de muestras anómalas consecutivas, C, es un parámetro ajustable de la metodología, y depende 
de cada caso particular.
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Las desviaciones se calculan como uno más el valor absoluto de la distancia del residual al extremo del 
intervalo de confianza del mismo signo, dividido entre el valor de dicho extremo:

DEV(k) (t) = 1+	 if     E(k) (t) < L (k)
inf

DEV(k) (t) = 1+	 if     E(k) (t) < L (k)
sup

|L (k)
inf |

|L (k)
sup|

DEV(k) (t) = 0	 if     E(k) ∈ [L (k)
inf , L (k)

sup]

|E(k) (t) - L (k)
inf |

|E(k) (t) - L (k)
sup|

El valor uno es simplemente un valor arbitrario para indicar que el residual está justo en el límite para 
considerarse una desviación. La división por el límite del intervalo de confianza se usa para obtener una 
medida normalizada, asegurando que las desviaciones normalizadas obtenidas de cada modelo sean 
comparables.

D. Construcción de las curvas de riesgo

El concepto de curva de riesgo juega un papel fundamental en la metodología propuesta, ya que cons-
tituye el indicador de fallo propuesto. La construcción de estas curvas implica la generación de curvas 
de riesgo para los modelos NOC previos. Para cada uno de estos modelos, la curva de riesgo, f(t), se 
crea calculando la suma acumulada de desviaciones normalizadas detectadas a lo largo del tiempo. Al 
agregar estas desviaciones, la curva de riesgo captura la evolución y persistencia de anomalías en el 
comportamiento del equipo:

f (k) (t) = ∑
t 

n=t0
 DEV(k) (n)	 (6) 

donde t0 es el tiempo de referencia, es decir, el correspondiente a la primera muestra disponible.

Dado que un mismo modo de fallo puede influir sobre múltiples variables de operación, la curva de riesgo 
para un modo de fallo dado se obtiene como una suma ponderada de las curvas de riesgo de los modelos 
NOC relevantes. Los pesos reflejan la importancia relativa de cada variable en la monitorización de dicho 
modo de fallo. Determinados en consulta con expertos, estos pesos se normalizan para que su suma sea 
igual a uno:

f (k) (t) = ∑
k  

 ωk f (k) (t)	 (7) 

	 ∑
k  

 ωk = 1	                                                           (8)

donde i es el modo de fallo considerado, k recorre los modelos NOC utilizados para monitorizarlo y 
ωk > 0.

(5)
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Figura 34. Diagrama de flujo detallado de la metodología propuesta

Para ofrecer una visión global de la metodología, la Figura 34 presenta una representación visual deta-
llada de todo el proceso, desde la adquisición de nuevas muestras de datos y el cálculo de los residuos, 
hasta la construcción y agregación de las curvas de riesgo, y finalmente, la evaluación de la eficacia del 
mantenimiento.

Este diagrama complementa las ecuaciones y procedimientos descritos en las subsecciones B a D, y tam-
bién ilustra cómo estos pasos se conectan con las etapas de evaluación presentadas en las subsecciones E 
y F, conformando así un sistema continuo de monitorización y soporte a la toma de decisiones.

E. Diagnóstico de las curvas de riesgo

Como sugiere el término, las curvas de riesgo se utilizan para cuantificar la proximidad de la ocurrencia 
de un modo de fallo específico: a mayor riesgo, más cercana y probable es su ocurrencia. Dado que la 
medida del riesgo es relativa, el umbral máximo de riesgo para cada modo de fallo se determina con 
base en casos históricos de fallo. Es decir, se construye la curva de riesgo pasada y se identifica el nivel 
de riesgo que existía cuando ocurrió el fallo. Este valor puede entonces usarse como umbral máximo para 
eventos futuros, f (i)

max .

Si se identifican múltiples casos históricos con diferentes niveles máximos de riesgo, debe elegirse el más 
bajo para mantener una evaluación conservadora, evitando así sobrestimar la criticidad del fallo.

Incluso en ausencia de datos históricos, la curva de riesgo sigue siendo útil:

•	A nivel cualitativo, muestra la evolución del riesgo en el tiempo.

•	A nivel cuantitativo, sirve como indicador para calcular la eficacia de acciones de mantenimiento, como 
se verá en la siguiente sección.
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Por lo tanto, una vez construidas las curvas de riesgo para todos los modos de fallo, basta con analizar 
dos aspectos:

1.	 	El nivel de riesgo actual y su proximidad al umbral máximo: |f (i)
max - f (i) (t)|.

2.	 	La pendiente de la curva entre dos muestras t1 y t2 (t2 > t1),  Δf (i) (t)/Δt|t1
t2

, que indica la rapidez con 
la que evoluciona el riesgo.

Si la pendiente de una curva de riesgo es cero, esto indica que, con respecto al modo de fallo correspon-
diente, el equipo ha retornado a un comportamiento normal. Además, aunque el valor del riesgo pueda 
haber aumentado previamente, si dicho valor se encuentra lejos del umbral máximo establecido para ese 
modo de fallo, todavía existe margen para realizar acciones de mantenimiento, en caso de considerarse 
necesario. Por el contrario, si la pendiente de la curva de riesgo es constantemente positiva, lo que indica 
un aumento continuo en el riesgo, es muy probable que el equipo haya sufrido algún tipo de daño que 
está afectando de forma persistente al modo de fallo correspondiente. En este caso, se requiere una inter-
vención de mantenimiento inmediata.

{	Δf (i) (t)/Δt|t2
t1  

= 0   →	 Comportamiento normal

 	 Δf (i) (t)/Δt|t2
t1  

> 0   →	 Anomalía en progreso

F. Evaluación de impacto del mantenimiento

Finalmente, las curvas de riesgo son una herramienta valiosa para evaluar la efectividad de una inter-
vención de mantenimiento, ya que actúan como indicadores de fallo. Esencialmente, el impacto de una 
intervención de mantenimiento, a, puede cuantificarse comparando la curva de riesgo del modo de fallo 
k antes (tbef < ta) y después (taft > ta) de la acción:

Δf k/Δt|taft
ta

Δf k/Δt|ta
tbef

efa = 1 -

donde ta es el momento en que se realiza la intervención de mantenimiento.

Si la efectividad obtenida es positiva, significa que después de la acción de mantenimiento el riesgo del 
modo de fallo considerado está creciendo más lentamente que antes de la acción o incluso ha dejado 
de crecer (efa = 1). Esto significa que el mantenimiento realizado ha sido efectivo, y la magnitud de dicha 
efectividad está determinada por el valor de efectividad obtenido.

Por otro lado, si la efectividad obtenida es cero, significa que después de la acción de mantenimiento el 
riesgo continúa creciendo al mismo ritmo que antes, es decir, la acción de mantenimiento realizada no 
tuvo impacto, fue irrelevante para la solución del problema.

Por el contrario, si la efectividad obtenida es negativa, significa que el riesgo está creciendo más rápido 
después de la acción que antes. Esto significa que la acción tomada no solo fue ineficaz, sino que en 
realidad empeoró la situación.

En consecuencia, puede realizarse una evaluación de la efectividad de un conjunto de acciones de man-
tenimiento, lo que permite determinar si han sido beneficiosas, para qué modos de fallo lo han sido y, en 
tal caso, en qué medida.

(9)
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5.2.3 Caso de estudio
Con el objetivo de validar la metodología desarrollada en un entorno industrial real, se ha llevado a cabo 
su aplicación a una bomba de agua de alimentación perteneciente al ciclo agua-vapor de una central de 
ciclo combinado operada por ENDESA. Este activo fue seleccionado debido a su criticidad operativa, 
su elevado número de variables monitorizadas y la disponibilidad de un histórico extenso de datos de 
operación y mantenimiento.

El caso de estudio permite ilustrar de manera práctica cada una de las fases del método, desde el AMFE 
inicial hasta la evaluación cuantitativa del impacto de las intervenciones realizadas. Además, ofrece una 
validación empírica del concepto de “curva de riesgo” como indicador de fallo y herramienta de diagnós-
tico y seguimiento de la salud del equipo.

Los datos utilizados abarcan un periodo de cuatro años (2019-2023), incluyendo tanto variables opera-
tivas registradas por los sistemas de control de planta como los registros de mantenimiento correctivo y 
preventivo realizados sobre el equipo. La metodología se ha aplicado en su totalidad sobre este conjunto 
de datos, demostrando su viabilidad técnica, su capacidad diagnóstica y su potencial para optimizar la 
gestión del mantenimiento industrial en entornos reales.

A. Análisis de Modos de Fallo y Efectos (AMFE) y definición de modelos NOC

De acuerdo con la metodología, el primer paso consiste en realizar un AMFE de la bomba de alimenta-
ción, identificando los posibles modos de fallo y sus manifestaciones observables. A partir de este análisis 
y del conocimiento experto aportado por ENDESA, se definen los modelos predictivos necesarios para 
monitorizar el comportamiento esperado de las variables relevantes bajo condiciones normales de opera-
ción. Esta etapa permite establecer un mapa relacional entre variables y modos de fallo (Figura 35), base 
sobre la cual se construye la arquitectura del sistema de detección de anomalías.

OVERLOAD

MOTOR
CURRENTS

MOTOR
TEMPERATURES

IMBALANCE

DISCHARGE
FLOW

DISCHARGE
PRESSURE

DECREASE IN
PERFORMANCE

DISCHARGE
TEMPERATURE
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RADIAL

BEARING
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Fault external
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Figura 35. Mapa relacional entre modos de fallo y variables monitorizadas basado en el AMFE
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Así pues, tal como se ha explicado, este mapa facilita la identificación de qué variables permiten detectar 
cada uno de los modos de fallo, y, por tanto, la definición de los modelos NOC necesarios para la detec-
ción de anomalías. Teniendo en cuenta las variables monitorizadas, se han definido m=9 modos de fallo y 
Q=23 modelos NOC. La Tabla 1 establece la relación entre los modos de fallo y cada uno de los modelos 
definidos. Como puede observarse, un mismo modelo puede utilizarse para monitorizar varios modos de fa-
llo, y un único modo de fallo puede requerir la utilización de más de un modelo para su correcta detección.

Modo de fallo Variable de salida del modelo NOC

Sobrecarga del motor (FM1)

Corriente Fase R (M2)

Corriente Fase S (M3)

Corriente Fase T (M4)

Corriente Fase R (M8)

Corriente Fase S (M9)

Corriente Fase T (M10)

Desgaste del cojinete LAOM (FM2) Temp. cojinete LAOM (M22)

Desgaste del cojinete LAM (FM3) Temp. cojinete LAM (M21)

Desgaste del cojinete LAOB (FM4)

Desplazamiento Dir1 cojinete LAOB (M16)

Desplazamiento Dir2 cojinete LAOB (M17)

Temp. cojinete LAOB (M20)

Desgaste del cojinete LAB (FM5)

Desplazamiento Dir1 cojinete LAB (M14)

Desplazamiento Dir2 cojinete LAB (M15)

Temp. cojinete LAB (M19)

Desgaste del cojinete de empuje (FM6)
Vibración cojinete de empuje (M18)

Temp. cojinete de empuje (M23)

Fuga (FM7)

Caudal de descarga (M1)

Corriente Fase R (M8)

Corriente Fase S (M9)

Corriente Fase T (M10)

Eje desalineado (FM8)

Desplazamiento Dir1 cojinete LAB (M14)

Desplazamiento Dir2 cojinete LAB (M15)

Desplazamiento Dir1 cojinete LAOB (M16)

Desplazamiento Dir2 cojinete LAOB (M17)

Vibración cojinete de empuje (M18)

Temp. cojinete LAB (M19)

Temp. cojinete LAOB (M20)

Temp. cojinete LAM (M21)

Temp. cojinete LAOM (M22)

Temp. cojinete de empuje (M23)

Fallo eléctrico en el motor (FM9)

Corriente Fase R (M2)

Corriente Fase S (M3)

Corriente Fase T (M4)

Temp. Fase R (M5)

Temp. Fase S (M6)

Temp. Fase T (M7)

Corriente Fase R (M8)

Corriente Fase S (M9)

Corriente Fase T (M10)

Temp. Fase R (M11)

Temp. Fase S (M12)

Temp. Fase T (M13)

Tabla 1. Relación entre los modos de fallo y los modelos NOC del equipo
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Con el fin de ilustrar el desarrollo paso a paso del método, se ha seleccionado uno de los modelos como 
ejemplo. No obstante, cabe destacar que el procedimiento es idéntico para el resto de los modelos. El mo-
delo elegido es el “Modelo de Caudal de Descarga”, que predice el comportamiento normal del caudal 
de salida de la bomba. Este modelo se utiliza para monitorizar posibles modos de fallo como las fugas 
de agua.

Las variables de entrada del modelo son la corriente media del motor que acciona la bomba y la potencia 
de la turbina de gas asociada a la caldera de dicha bomba como se muestra en la Figura 36:

DISCHARGE
FLOW

MODEL

DISCHARGE
FLOW

AVERAGE MOTOR
CURRENT

GAS TURBINE 
POWER

Figura 36. Diagrama de bloques del modelo NOC del caudal de descarga

B. Entrenamiento de los modelos NOC y obtención del rango NOC de los residuos

Una vez definidos los modelos, se procede al entrenamiento supervisado utilizando datos históricos co-
rrespondientes a periodos de operación normal del equipo. Esta fase tiene como objetivo generar una 
representación precisa del comportamiento normal esperado de las variables monitorizadas. 

Así pues, el primer paso consiste en la recolección de un conjunto de datos correspondientes a un periodo 
representativo de condiciones normales de operación, es decir, un periodo en el que la bomba opera a lo 
largo de todo su rango de funcionamiento (exceptuando los modos transitorios), sin registrar incidencias 
ni intervenciones de mantenimiento relevantes.

El conjunto de datos utilizado en este estudio abarca un periodo de cuatro años, desde diciembre de 
2019 hasta diciembre de 2023. La Figura 37 muestra los datos recopilados del caudal de descarga (los 
huecos sin datos corresponden a periodos en los que la bomba no estaba en funcionamiento). 

Figura 37. Datos históricos del caudal de descarga
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Y, utilizando la información de mantenimiento proporcionada por ENDESA, se ha determinado un periodo 
representativo de comportamiento normal, que abarca desde diciembre de 2019 hasta julio de 2020 
(puntos naranjas en la Figura 38). El resto de los datos se usan para validar el resto de la metodología.

Figura 38. Periodo NOC identificado en los datos históricos del caudal de descarga

La selección del algoritmo de aprendizaje automático supervisado y la optimización de sus hiperpará-
metros se lleva a cabo mediante un proceso iterativo, que consiste en entrenar el modelo múltiples veces 
con diferentes configuraciones y algoritmos. Para la selección, se comparan los resultados obtenidos con 
los de algoritmos ampliamente utilizados en tareas de regresión, como la regresión lineal (LR), k-Nearest 
Neighbour (kNN), árboles de decisión (DT), máquinas de vectores de soporte (SVM) y perceptrones mul-
ticapa (MLP) [6], [7], [8], [9].

La métrica utilizada para evaluar el rendimiento es el error cuadrático medio (RMSE), uno de los indicado-
res más comunes en modelos de regresión.

En el caso particular del Modelo de Caudal de Descarga el algoritmo que ofrece los mejores resultados es 
el perceptrón multicapa (MLP). Tanto los hiperparámetros óptimos como los resultados del entrenamiento y 
validación se recogen la Tabla 2.

Modelo NOC del caudal de descarga
Algoritmo Perceptrón multicapa (MLP)

Función de activación ReLu
Neuronas de las capas ocultas 12, 14

Tasa de aprendizaje inicial 0.0056
Tipo de tasa de aprendizaje Adaptativo

Solver Adam
Alpha 0.0001

Fracción de validación 0.2
Iteraciones máximas 10000
RMSE (Entrenamiento) 1.4377 T/h

RMSE (Validación) 1.4589 T/h

Tabla 2. Hiperparámetros del modelo NOC del caudal de descarga

Discharge Flow
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Tras el entrenamiento, si este ha sido exitoso, los residuos del conjunto de entrenamiento deberán seguir 
una distribución similar a una distribución normal con media cero (ver Figura 39).

Dado que, tal como se ha explicado en la metodología, el objetivo de estos modelos es caracterizar el 
comportamiento normal de sus variables de salida. A continuación, se realiza un análisis de la distribu-
ción de los residuos del entrenamiento, a partir del cual se calcula el intervalo de confianza asociado al 
comportamiento normal de la variable de salida.

De esta forma, la distribución de estos residuos se ajusta utilizando la técnica “Gaussian Mixture Model 
(GMM)” (ver Figura 40). Y, de acuerdo con la regla empírica de la estadística (regla 68-95-99.7), se 
selecciona un intervalo de confianza del 99,7 % (ver Figura 41).

Figura 39. Distribución de los residuos de entrenamiento del modelo NOC del caudal de descarga

Figura 40. Ajuste de la distribución de los residuos de entrenamiento del modelo NOC del caudal de descarga mediante GMM

Discharge Flow Model Residuals

Discharge Flow Model Residulas Fitting
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Figura 41. Caracterización del comportamiento normal del caudal de descarga mediante la definición 

del intervalo NOC de confianza

C. Detección de desviaciones significativas

Una vez caracterizado el comportamiento normal de la bomba mediante el intervalo de confianza, este 
se utiliza para detectar posibles desviaciones significativas en el conjunto completo de datos históricos.

La Figura 42 muestra las desviaciones significativas detectadas (con C = 3) en el caudal de descarga de 
la bomba, calculadas según la ecuación. (5)

Figura 42. Desviaciones del caudal de descarga durante el periodo de datos históricos

Confidence Interval of Normal Behaviour

Discharge Flow Deviations
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D. Construcción de las curvas de riesgo

Usando la ecuación (6), se construye la curva de riesgo del caudal de descarga de la bomba (ver Figura 43).

Figura 43. Curva de riesgo del caudal de descarga de la bomba

Tal como se indicó en la metodología, el objetivo es monitorizar el riesgo asociado a cada modo de fallo, 
y no el de cada modelo individualmente. Esto se debe a que un mismo modo de fallo puede manifestarse 
en varias variables del equipo. En consecuencia, tal como se establece en la ecuación (7), se construyen 
curvas de riesgo específicas para cada modo de fallo.

La Figura 44 muestra la relación entre los modos de fallo y los modelos, según lo expuesto en la Tabla 1, así 
como los pesos asignados a cada modelo para el cálculo del riesgo correspondiente a cada modo de fallo.
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Figura 44. Mapa relacional entre los modos de fallo y los modelos del equipo

Discharge Flow Risk Curve



56

A
CT

IV
ID

A
D

ES
 D

E 
IN

V
ES

TI
G

A
CI

Ó
N

 A
PL

IC
A

D
A

5

CÁTEDRA
APLICACIONES DE LA IA

AL MANTENIMIENTO
BASADO EN DATOS

Para ilustrar este proceso, se toma como ejemplo el modo de fallo “Fuga”. Según los expertos en mante-
nimiento, los modelos implicados en este modo de fallo son aquellos que predicen el caudal de descarga 
(Modelo de Caudal de Descarga) y las corrientes de las fases del motor de la bomba (Modelo de Corriente 
Fase R, Modelo de Corriente Fase S y Modelo de Corriente Fase T).

Los pesos asignados a cada uno de estos modelos son los siguientes: 0.55, 0.15, 0.15 y 0.15, respecti-
vamente (ver Figura 44). Se observa claramente que los pesos cumplen con la ecuación (8).

Las curvas de riesgo asociadas a todos los modos de fallo considerados en el AMFE se muestran en la 
Figura 45 y la Figura 46, una vez aplicado el procedimiento completo descrito anteriormente a cada uno 
de los modelos y modos de fallo.

Figura 45. Curvas de riesgo de todos los modos de falo bajo análisis

Figura 46. Curvas de riesgo de todos los modos de falo bajo análisis (ampliación)

Failure Mode Risk Curves

Failure Mode Risk Curves
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E. Diagnóstico de las curvas de riesgo

De acuerdo con la metodología, en esta sección se presenta un análisis de las curvas de riesgo asociadas 
a cada uno de los modos de fallo.

La Figura 46 muestra que el incremento más significativo en el riesgo está asociado a los modos de fallo 
“Desgaste del cojinete LAOB” (curva roja) y “Desgaste del cojinete LAB” (curva púrpura). Estas curvas 
reflejan un aumento pronunciado y sostenido del riesgo, que comenzó en septiembre de 2020 y alcanzó 
un nivel notablemente elevado. Esto indica que se ha producido un problema significativo, haciendo 
altamente probable la ocurrencia de un fallo, o incluso sugiriendo que este ya se ha materializado. Al 
revisar los registros del taller, se confirmó que efectivamente se detectó un fallo en el cojinete a mediados 
de septiembre.

Este fallo provocó un aumento notable de las vibraciones en el cojinete LAOB, que posteriormente se 
propagaron al cojinete LAB. Además, puede deducirse razonablemente que dichas vibraciones derivan 
inevitablemente en un aumento del riesgo asociado al modo de fallo “Eje desalineado” (curva gris).

El riesgo asociado al desgaste de los otros tres cojinetes también aumentó en septiembre de 2020 como 
consecuencia del problema en el cojinete LAOB, aunque en menor medida. No obstante, se observó un 
nuevo incremento sustancial del riesgo en la segunda mitad de 2022, coincidiendo con otro aumento en 
los riesgos de los cojinetes LAOB y LAB. Esto sugiere que se estaba desarrollando o ya se había produci-
do un fallo que afectaba al conjunto de las vibraciones de la bomba, si bien determinar la causa exacta 
resulta complejo.

Otra curva relevante es la asociada al riesgo de “Fuga” (curva rosa de la Figura 46), que comenzó a 
incrementarse en agosto de 2021 y se intensificó abruptamente a partir de agosto de 2022. Esto indicaba 
la posible presencia de una fuga. En efecto, los registros del taller confirmaron que una fuga fue detectada 
y reparada en agosto de 2022. Este caso resulta especialmente significativo, ya que no solo demuestra la 
eficacia del método de detección y diagnóstico para identificar fallos existentes, sino también su capaci-
dad para detectarlos en fases muy tempranas, posibilitando una intervención proactiva.

Las curvas restantes están relacionadas con la fuga detectada, que provoca una sobrecarga del motor 
y alteraciones en sus corrientes. Esto se refleja en el incremento del riesgo observado en las curvas azul 
y amarilla, respectivamente. Septiembre de 2022 marcó el punto en que la fuga alcanzó su máxima 
severidad, tras haber ocasionado previamente un pico de riesgo en el modo de fallo “Fallo eléctrico del 
motor”. Este desequilibrio en las corrientes suele derivar en un aumento de las vibraciones del motor, lo 
cual podría estar relacionado con el incremento de vibraciones detectado en agosto de 2022 en los tres 
cojinetes menos afectados por el fallo del LAOB. No obstante, esto último no es más que una hipótesis.

F. Evaluación de impacto del mantenimiento

La utilidad de las curvas de riesgo va más allá de la detección y diagnóstico de fallos, ya que también 
proporcionan una plataforma para superponer las acciones de mantenimiento realizadas a lo largo del 
tiempo. Esto permite obtener dos beneficios clave: en primer lugar, la comparación de los resultados del 
análisis; y, en segundo lugar, la evaluación de la efectividad de las acciones de mantenimiento para cada 
modo de fallo.
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La Figura 47 muestra las curvas de riesgo junto con las fechas en las que se han ejecutado acciones de 
mantenimiento preventivo sobre el equipo (líneas verticales azules), que consisten en una revisión general 
de temperaturas, vibraciones y fugas, un cambio general de aceite y una inspección de corrosión. Estas ac-
ciones se realizan cada dos meses, independientemente del estado de la bomba, y por tanto no están orien-
tadas a verificar si se ha producido un modo de fallo específico que requiera mantenimiento inmediato.

Por el contrario, la Figura 48 muestra las curvas de riesgo junto con las fechas en las que se han ejecutado 
acciones de mantenimiento correctivo (líneas verticales negras), las cuales solo se llevan a cabo cuando 
algún componente de la bomba requiere reparación o sustitución. 

En el caso analizado, se puede verificar que se realizó una acción de mantenimiento correctivo a prin-
cipios de septiembre de 2020, que consistió en la sustitución del cojinete LAOB roto y el ajuste del resto 
de los cojinetes y del eje. El resto de las acciones se componen principalmente de cambios de aceite, 
rellenados y ajustes menores en los cojinetes de la bomba.

Figura 47. Hitos de mantenimiento preventivo superpuestos a las curvas de riesgo de los modos de fallo del equipo

Figura 48. Hitos de mantenimiento correctivo superpuestos a las curvas de riesgo de los modos de fallo del equipo

Failure Mode Risk Curves

Failure Mode Risk Curves
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Como se anticipaba, estas curvas permiten evaluar la eficacia de las acciones de mantenimiento reali-
zadas. Para ello, es necesario aplicar la ecuación (9) a las fechas en las que se llevaron a cabo dichas 
acciones.

Con el fin de ilustrar los conceptos expuestos, se analizan dos ejemplos concretos. En primer lugar, se 
examina la curva roja, correspondiente al modo de fallo “Desgaste del cojinete LAOB”, y la acción de 
mantenimiento correctivo realizada a finales de noviembre de 2021, ta (Figura 48). Suponiendo que 
los instantes inicial y final se definen como tbef = ta - Δt y taft = ta + Δt, respectivamente, con Δt igual a 
una semana, se obtiene que la eficacia del mantenimiento realizado es del 73 %. Sin embargo, si se 
considera la curva marrón (“Desgaste del cojinete de empuje”), la eficacia es del 0 %.

También es posible realizar un análisis cualitativo de la eficacia de las acciones de mantenimiento a sim-
ple vista. Se observa claramente que las tres últimas acciones de mantenimiento correctivo han tenido 
un impacto en los modos de fallo “Desgaste del cojinete LAOB”, “Desgaste del cojinete LAB” y “Eje des-
alineado”. Antes de estas acciones, las curvas de riesgo presentaban una pendiente positiva, mientras 
que, tras su ejecución, la pendiente se estabiliza en cero. En cualquier caso, parece que el problema en 
el cojinete LAOB tiene un origen adicional, ya que su curva de riesgo sigue creciendo de forma gradual, 
y las distintas acciones de mantenimiento realizadas solo generan un efecto positivo temporal.

A continuación, se analiza la acción de mantenimiento preventivo programada para octubre de 2023 y la 
curva rosa, correspondiente al modo de fallo “Fuga” (Figura 48). En este caso, la eficacia es del 100 %, 
lo que indica que la fuga fue subsanada tras la intervención. Sin embargo, esta misma acción no tiene 
efecto perceptible sobre los modos de fallo “Desgaste del cojinete LAOB”, “Desgaste del cojinete LAB” 
ni “Eje desalineado”.

Este proceso se ha repetido para todas las acciones de mantenimiento y para cada uno de los modos 
de fallo, lo que ha permitido determinar la efectividad individual de cada acción en cada caso.

Así pues, este análisis, junto con el diagnóstico obtenido a partir de las curvas de riesgo, permite extraer 
una serie de conclusiones que contribuyen a la optimización del mantenimiento y, en consecuencia, a 
la prolongación de la vida útil del equipo:

1.	El fallo del cojinete LAOB comienza a manifestarse en su curva de riesgo asociada en abril de 2020, 
pero no es detectado en planta hasta el 15 de septiembre de 2020, es decir, con cinco meses de 
antelación.

2.	La fuga comienza a reflejarse en su curva de riesgo en octubre de 2021, mientras que no se de-
tecta en planta hasta el 7 de febrero de 2022, con una anticipación de cuatro meses. Además, se 
observa que la reparación no fue efectiva hasta que se realizó mantenimiento preventivo en octubre 
de 2022.

3.	La efectividad de cada una de las acciones de mantenimiento demuestra claramente que algunas son 
más efectivas que otras, y específicamente para ciertos modos de fallo concretos.
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4.	La eficacia media de las acciones de mantenimiento preventivo para cada modo de fallo es aproxi-
madamente del 30 %. Por tanto, resulta imprescindible revisar en profundidad las tareas realizadas 
con el objetivo de optimizar su efectividad.

Todo ello pone de manifiesto la importancia del método propuesto, ya que habría permitido ahorrar tiem-
po y costes significativos mediante la detección temprana de fallos. Además, el análisis cuantitativo de las 
acciones de mantenimiento permite al personal identificar y eliminar tareas ineficaces, facilitando así una 
toma de decisiones más precisa y mejorando la eficiencia operativa. Esto se traduce, en última instancia, 
en una mayor vida útil del equipo y en un ahorro económico y operativo considerable.

5.2.4 Conclusiones

Esta primera fase de la investigación desarrollada en el marco de la Cátedra ha permitido definir y validar 
una metodología innovadora para la evaluación de la efectividad del mantenimiento en sistemas indus-
triales, basada en el concepto de curvas de riesgo como indicadores cuantitativos del estado de salud de 
los equipos.

Mediante la integración del AMFE con modelos de detección de anomalías basados en aprendizaje 
automático, el método propuesto permite una monitorización en tiempo real del estado de salud de los 
equipos, así como una evaluación precisa de las acciones de mantenimiento.

La metodología propuesta representa un avance significativo en la evaluación del mantenimiento, apor-
tando contribuciones tanto técnicas como prácticas a la gestión industrial. Al abordar los desafíos identifi-
cados y continuar optimizando el enfoque, este “framework” tiene el potencial de convertirse en un pilar 
fundamental para las prácticas de mantenimiento predictivo y prescriptivo.

Su capacidad para detectar fallos de forma temprana, evaluar cuantitativamente la efectividad del mante-
nimiento y facilitar una toma de decisiones informada puede mejorar sustancialmente la fiabilidad de los 
equipos, fomentar una mejor colaboración entre los equipos de operación y mantenimiento, reducir costes 
y apoyar una gestión sostenible de los activos industriales.

El enfoque combina el Análisis de Modos de Fallo y Efectos (AMFE) con modelos de detección de anoma-
lías basados en aprendizaje automático, permitiendo así una monitorización continua y en tiempo real 
del comportamiento de los activos. Esta metodología proporciona una visión objetiva del impacto de cada 
intervención de mantenimiento, facilitando la toma de decisiones informada y basada en datos.

El método propuesto constituye un avance significativo tanto en el plano técnico como en el operativo, al 
ofrecer una herramienta capaz de:

•	Detectar fallos de forma temprana, antes de que se manifiesten de manera crítica.

•	Evaluar cuantitativamente la efectividad de las acciones de mantenimiento, diferenciando entre interven-
ciones correctivas y preventivas.

•	Optimizar las estrategias de mantenimiento, al permitir revisar y ajustar tareas preventivas con baja 
efectividad.

•	Mejorar la coordinación entre operación y mantenimiento, gracias a una representación visual común 
del riesgo y del efecto de las intervenciones.
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Este nuevo enfoque cubre una brecha existente en la evaluación del mantenimiento, abriendo nuevas 
posibilidades para la mejora continua de la condición de los activos industriales, y contribuyendo a una 
mayor eficiencia operativa y a la reducción de costes.

Además, la metodología desarrollada supone un avance importante en la digitalización de la toma de 
decisiones, al integrarse de forma natural con las herramientas y plataformas digitales ya en desarrollo 
por ENDESA. La Figura 49 presenta un ejemplo de esta integración al mostrar el cuadro de mando 
propuesto para la herramienta GMTwin.

En conjunto, como ya se ha mencionado en la introducción, esta primera fase constituye la base diag-
nóstica de un “framework” más amplio, cuyo objetivo final es establecer una plataforma predictiva y 
prescriptiva para la gestión del mantenimiento, conectada con los sistemas de gestión de activos y re-
puestos, y capaz de generar un plan de mantenimiento óptimo a futuro. Este enfoque integral reforzará 
aún más la sostenibilidad, disponibilidad y eficiencia de los procesos industriales.

Figura 49. Ejemplo del cuadro de mando de la solución GMTwin
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5.3	 JORNADAS DE DIVULGACIÓN DE TRABAJOS DE INVESTIGACIÓN  
REALIZADOS POR ALUMNOS DE INGENIERÍA 
DE GRADO Y DE MÁSTER

De acuerdo a las directrices fundacionales de la Cátedra, el objetivo de estas Jornadas es realizar la divul-
gación de resultados obtenidos en distintos Trabajos de Fin de Grado, de Fin de Máster y de Doctorado. 
En todos ellos se han aplicado técnicas de Inteligencia Artificial para detectar y diagnosticar posibles ano-
malías en el comportamiento esperado en determinados procesos y componentes industriales reales que 
pueden servir de base para replantear o confirmar las actuales directrices de los planes de mantenimiento 
aplicados.

5.3.1	 Evaluación de técnicas de Deep Learning para la detección de 
anomalías en máquinas rotativas. Trabajo de Fin de Grado

		  Autora: D.ª Carlota López Argote

Este trabajo evalúa técnicas de Deep Learning para la detección de anomalías en maquinaria rotativa. 
Se desarrollan modelos combinando aprendizaje profundo y aprendizaje profundo reforzado, logrando 
resultados prometedores. Los modelos propuestos ofrecen una herramienta eficiente y confiable para el 
seguimiento y mantenimiento predictivo en entornos industriales.

Introducción

En este proyecto se ha llevado a cabo una evaluación exhaustiva de diversas técnicas de Deep Learning 
(DL) para la detección de anomalías en máquinas rotativas, utilizando datos de sensores de vibración. La 
detección temprana de fallos en estas máquinas es fundamental para garantizar su operación y manteni-
miento óptimos en entornos industriales, como las centrales de generación eléctrica.

El procesamiento de los datos de los sensores de vibración proporciona información valiosa para identifi-
car patrones y señales de alarma que indican posibles fallos en las máquinas rotativas [1]. En este proyec-
to se han explorado diferentes enfoques y técnicas de DL, como redes neuronales convolucionales (CNN) 
y aprendizaje por refuerzo profundo (DRL), con el objetivo de desarrollar un modelo preciso y fiable para 
la detección de fallos.

Se han realizado pruebas y comparaciones exhaustivas para evaluar el rendimiento y la efectividad de 
cada modelo en la detección y clasificación de anomalías. El objetivo final es contar con un modelo de DL 
implementable en entornos industriales reales, mejorando así la seguridad, la confiabilidad y la eficiencia 
energética de las operaciones.

Este proyecto se justifica por la necesidad de superar las limitaciones de los enfoques tradicionales [2] 
de detección de fallos en máquinas rotativas y ofrecer soluciones más efectivas. La combinación de 
técnicas de DL, adaptabilidad a diferentes velocidades de rotación y enfoque en la eficiencia energé-
tica posiciona este proyecto como una propuesta atractiva y altamente beneficiosa para las empresas, 
contribuyendo al crecimiento económico, la competitividad industrial y la sostenibilidad ambiental.
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Definición del proyecto

En este proyecto, se ha utilizado un conjunto de datos público con el propósito de entrenar y validar 
los modelos de DL para la detección de anomalías en maquinaria rotativa. Esto ha permitido utilizar 
los resultados obtenidos como benchmark y así poder realizar una comparación con estudios simi-
lares. Los datos utilizados en este trabajo provienen de un estudio realizado en la Universidad de 
Paderborn. [3]

El estudio aborda el procesamiento de datos, el desarrollo de modelos y el análisis de resultados obte-
nidos. Para visualizar de manera concisa el flujo de trabajo seguido en el proyecto, se ha incluido la 
Figura 50. A través de esta figura, se pueden observar de manera visual las etapas clave del proceso 
y su interconexión.

Figura 50 - Diagrama de flujo del desarrollo del proyecto

Para la realización de este trabajo se ha tomado la decisión de utilizar datos de todos los experimentos 
con el objetivo de diseñar un modelo que pueda aplicarse de manera generalizada a cualquier tipo 
de fallo. Se toma una muestra representativa del conjunto de datos, garantizando el equilibrio de las 
clases de fallo. Por otro lado, se emplean los datos de la señal de vibración ya que se espera que estos 
proporcionen un mayor rendimiento en los modelos y se transforman al espectro de la frecuencia para 
facilitar la identificación de patrones. Además de utilizar los datos de la señal de vibración, también 
se ha añadido la velocidad de rotación como dato de entrada en los modelos ya que influye en las 
frecuencias de la señal así que incluirla permite diseñar un modelo capaz de funcionar bajo diferentes 
configuraciones.

Una vez que los datos han sido procesados, se procede al desarrollo de diversos modelos de Deep 
Learning (DL) y Deep Reinforcement Learning (DRL) para la detección de anomalías en maquinaria. 
Estos modelos se entrenan utilizando el conjunto de datos obtenido y se evalúan utilizando datos de 
prueba independientes. Sin embargo, los detalles específicos de los modelos serán abordados en la 
siguiente sección.
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Con estos enfoques y consideraciones, el proyecto busca implementar un sistema eficaz de detección 
de anomalías en maquinaria, utilizando modelos de DL y DRL entrenados con datos relevantes y repre-
sentativos.

Descripción de los modelos

Se han diseñado tres modelos diferentes para abordar la detección de anomalías en maquinaria. Estos 
modelos son una Convolutional Neural Network (CNN), una Double Deep Q-Network (DDQN) como 
método de RL, y un modelo conjunto que combina los dos anteriores para construir un enfoque más 
robusto.

El primer modelo es una CNN, que ha demostrado ser altamente efectiva en el procesamiento de datos 
secuenciales, como pueden ser las señales de vibración de la maquinaria. La CNN utiliza capas con-
volucionales para extraer características relevantes de los datos de entrada y capas completamente co-
nectadas para realizar la clasificación. La ventaja principal de la CNN es su capacidad para capturar 
patrones espaciales en los datos, lo que resulta especialmente útil para detectar anomalías en señales 
de vibración.

El segundo modelo es una DDQN, que es una variante del algoritmo de Q-Learning utilizado en RL. Esta 
técnica utiliza una red neuronal para tomar decisiones basadas en la información recopilada. En el con-
texto de la detección de anomalías en maquinaria rotativa, la DDQN se utiliza para analizar los datos y 
detectar posibles fallos o irregularidades en el funcionamiento de la maquinaria. Esta técnica es efectiva 
para adaptarse entornos dinámicos y tomar decisiones informadas sobre la presencia de anomalías.

Finalmente, se ha desarrollado un modelo conjunto que combina los beneficios de la CNN y la DDQN. 
Este modelo aprovecha las capacidades de la CNN para capturar patrones espaciales en los datos de 
vibración, y utiliza la DDQN para aprender las mejores acciones a tomar en función de las caracterís-
ticas extraídas por la CNN. Al combinar estos dos enfoques, se logra un modelo más robusto y preciso 
en la detección de anomalías en maquinaria rotativa.

Para una mejor comprensión de la estructura y el diseño del modelo conjunto, se incluye la Figura 51, 
que ilustra de manera visual el proceso seguido para el desarrollo del modelo conjunto mediante el 
ajuste de los pesos de los modelos previos

Figura 51 - Proceso de diseño del modelo conjunto
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En resumen, se han diseñado tres modelos para abordar la detección de anomalías en maquinaria: una 
CNN, una DDQN, y un modelo conjunto que combina ambos enfoques. Cada modelo tiene sus propias 
ventajas y características únicas, y juntos forman un enfoque completo y robusto para la detección de 
anomalías en maquinaria rotativa.

Resultados

Se evaluaron los modelos individuales (CNN y DDQN) y el modelo conjunto en la detección de anoma-
lías en maquinaria rotativa. El modelo conjunto mostró la mayor precisión o “accuracy” con 94.03 %, 
como se muestra en la Tabla 3, ya que aprovecha las fortalezas de ambos modelos.

CNN DDQN Conjunto

Accuracy 0.9391 0.8481 0.9403

Tabla 3 - Accuracy de los modelos: análisis comparativo

En términos de recall (Tabla 4), se observa una disminución en la detección de maquinaria sana 
(clase “healthy”), pero esto se justifica para maximizar la detección de fallos, que es crucial en este 
contexto.

CNN DDQN Conjunto

Healthy 0.9589 0.9347 0.9558

OR fault 0.9469 0.8156 0.9514

IR fault 0.9101 0.7919 0.9122

Tabla 4 - Recall de los modelos: análisis comparativo
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El modelo conjunto logra un mejor equilibrio entre la precisión y el recall, mejorando el F1-score en to-
das las clases de fallos. Además, las matrices de confusión, como la Figura 52, muestran que el modelo 
conjunto reduce los errores de clasificación para las clases de fallos, aunque también presenta algunos 
falsos positivos en la categorización de maquinaria sana. En resumen, el enfoque de modelo conjunto, 
combinando la CNN y la DDQN, resulta efectivo en la detección de anomalías en maquinaria rotativa, 
mejorando el rendimiento en términos de accuracy, recall y F1-score en comparación con los modelos 
individuales.

Figura 52- Matriz de confusión modelo conjunto

Conclusiones

En resumen, los modelos desarrollados en este proyecto, basados en técnicas de DL y DRL, han demos-
trado su eficacia en la detección de anomalías en maquinaria rotativa, superando en muchos aspectos 
a los modelos tradicionales. Estas contribuciones son relevantes tanto desde el punto de vista académico 
como para las empresas que buscan mejorar la eficiencia y la seguridad de sus sistemas de monitoriza-
ción de maquinaria rotativa.
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5.3.2	 Aplicación de técnicas de Machine Learning al análisis de arranques de 
turbinas de gas de generación eléctrica. Trabajo de Fin de Grado

		  Autor: D. Daniel Vaquero Serrano

Este proyecto de investigación se centra en el proceso crítico de arranque de las turbinas de gas, con un 
enfoque específico en el monitoreo de la evolución de las temperaturas de los gases de escape. El objetivo 
principal fue desarrollar un modelo basado en técnicas de aprendizaje automático para la detección de 
anomalías, lo que permitiría identificar posibles situaciones de riesgo durante este proceso. Para ello, se 
utilizó un enfoque combinado de detección supervisada y no supervisada de anomalías, aprovechando 
las técnicas de DBSCAN, Mixturas de Gaussianas y regresión lineal. Este trabajo sienta unas bases para 
futuras investigaciones que podrían ampliar la utilidad de estos métodos con el uso de conjuntos de datos 
mayores.

Introducción

La transición energética del siglo XXI ha llevado a un aumento en las inversiones en energías renovables, 
con España alcanzando un récord histórico de producción eléctrica proveniente de estas fuentes en 2021 
[1]. No obstante, el gas natural continúa siendo un actor principal en la generación de energía eléctrica 
debido a su menor coste, su capacidad para garantizar estabilidad en el sistema eléctrico y su adaptabi-
lidad a la demanda [2]. Las turbinas de gas, que desempeñan un papel crucial en este proceso, son siste-
mas complejos cuyo funcionamiento está influenciado por múltiples variables. Un fallo en la operación de 
una turbina puede tener consecuencias significativas, lo que destaca la importancia de un mantenimiento 
y supervisión cuidadosos. Este trabajo se centrará en utilizar técnicas de aprendizaje automático para 
analizar datos de operación de turbinas de gas recopilados durante varios arranques, con el objetivo de 
caracterizar comportamientos normales y detectar anomalías.

Definición del proyecto

El objetivo principal del proyecto es caracterizar el proceso de arranque de una turbina en condiciones 
normales de operación y detectar posibles anomalías. Para alcanzar este objetivo, se plantearon una serie 
de subobjetivos como la recopilación y procesamiento de los datos de arranque de las turbinas, el diseño 
de una aplicación web de visualización de datos, y la aplicación de técnicas de aprendizaje automático 
para la caracterización de los patrones normales de las temperaturas de los gases de escape.

Descripción del modelo 

Se utilizó un enfoque combinado de detección supervisada y no supervisada de anomalías para manejar 
la escasez de ejemplos de anomalías. Las técnicas de DBSCAN y Mixturas de Gaussianas (Figura 53) se 
aplicaron para la detección no supervisada, aprovechando su capacidad para identificar anomalías en 
regiones de baja densidad. Además, se empleó un enfoque supervisado basado en regresión, donde las 
variables altamente correlacionadas se usan como características para predecir los valores de una varia-
ble objetivo y se definen como anomalías aquellos puntos que tienen un residuo de predicción grande.
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Figura 53 Forma esquemática de las regiones de decisión

A continuación, se diseñó un mecanismo de detección de anomalías de arranques basado en las 
técnicas antes mencionadas, mediante el que se solapan las regiones de decisión de cada uno de los 
métodos y se definen cuatro nuevas subregiones de decisión en función del consenso de los métodos.

•	Sección azul (zona A): 3 votos.

•	Sección morada (zona B): 2 votos.

•	Sección roja (zona C): 1 voto.

•	Sección exterior (zona D): 0 votos.

En la Figura 54 se observa como resultarían las secciones de decisión tras el solapamiento de las regio-
nes de la Ilustración A.1.

Figura 54 Forma esquemática de la superposición de las regiones de decisión

Antes de la aplicación conjunta de los métodos, se define el siguiente umbral de decisión:

•	Puntos normales: zonas A y B, pues implica consenso de normalidad entre al menos 2 clasificadores.

•	Anomalías: zonas C y D, pues no hay consenso de normalidad.
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Resultados

Finalmente, se definió una puntuación para medir el nivel de anomalías combinado de aplicar la metodo-
logía a diferentes pares de variables.

Puntuación = ∑ (                      )número anomalías
número muestras intervalo

2

 

De esta manera, se obtiene la relación de arranques mostrada en la Tabla 5.

TG Fecha Ciclo Revisión Momento Puntuación

TG4 2021/08/09T16 abierto PC P.S. 5.22

TG4 2021/02/27T17 abierto FH T.R. 1.36

TG6 2022/08/17T07 cerrado -- rnd. 1.14

TG6 2022/01/12T11 abierto -- rnd. 1.08

TG6 2021/09/14T06 abierto IC A.R. 1.02

...

TG6 2021/09/29T16 abierto IC T.R. 0.00

TG6 2020/02/23T09 cerrado PC A.R. 0.00

TG5 2020/08/04T07 cerrado PC A.R. 0.00

TG5 2020/08/11T05 abierto -- rnd. 0.00

TG5 2020/08/07T09 cerrado IC P.S. 0

Tabla 5 Relación de arranques por mayor nivel de anomalías

Por último, se tomó un arranque con una alta puntuación de anomalías y un arranque con una baja 
puntuación de anomalías como arranques modelo para una comparación mediante la distribución de las 
temperaturas medidas por los termopares en los 21 puntos diferentes de la circunferencia de la turbina.

Figura 55 Evolución de las temperaturas en arranque sin anomalías
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Figura 56 Evolución de las temperaturas en arranque anómalo

En la Figura 55, se observa cómo las temperaturas del arranque normal modelo evolucionan creciendo 
de manera monótona y suave, tanto en función del tiempo como de la potencia. Además, se observa 
una excelente estabilidad en la evolución del punto más frío y del punto más caliente de la turbina. 
En contraste, en la Figura 56 se observa un comportamiento bastante diferente del arranque anómalo 
modelo. En lugar de un crecimiento monótono y suave de las temperaturas de arranque, se presentan 
fluctuaciones tanto en función del tiempo como de la potencia. La falta de estabilidad en la evolución 
de los puntos de frío y calor máximo de la turbina también sugiere posibles problemas de distribución 
de calor dentro del sistema.

Conclusiones

Los objetivos propuestos al inicio del proyecto de investigación se cumplieron efectivamente, demostran-
do el potencial de las técnicas de aprendizaje automático para la detección de anomalías en el proceso 
de arranque de las turbinas de gas. Sin embargo, se reconoce que este trabajo es solo un punto de 
partida y que futuras investigaciones podrían beneficiarse de una mayor cantidad y homogeneidad de 
datos, así como de la exploración de líneas de investigación adicionales, como la integración de estas 
técnicas con sistemas de control en tiempo real.
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5.3.3	 Aplicación de técnicas de Inteligencia Artificial al diagnóstico y 
mantenimiento de centrales eléctricas. Trabajo de Fin de Máster 

		  Autor: D. Fernando del Pino Osborne

Introducción

Este Trabajo Fin de Máster se centra en la utilización de aprendizaje automático e inteligencia artificial 
para el diagnóstico y mantenimiento de una bomba de agua de alimentación de la turbina de vapor de 
una central de ciclo combinado. El proyecto abarca la caracterización y modelización del comportamien-
to operativo normal de la bomba, así como la detección preventiva de anomalías y posibles fallos, con 
el objetivo final de optimizar la estrategia de mantenimiento. La motivación de este trabajo radica en la 
necesidad de mejorar la eficiencia y fiabilidad en las operaciones de mantenimiento de centrales eléctri-
cas de ciclo combinado, dado su papel crucial en la producción de energía a gran escala y la estabilidad 
del suministro eléctrico. El uso ineficaz del mantenimiento puede resultar en fallos imprevistos, costosas 
interrupciones y riesgos de seguridad. Las tecnologías de inteligencia artificial, aprendizaje automático y 
análisis predictivo prometen transformar el mantenimiento de reactivo a proactivo y prescriptivo, reducien-
do así los tiempos de inactividad y aumentando la eficiencia operativa.

Objetivos

Este trabajo se centra en varios objetivos clave relacionados con la bomba de agua de alimentación en el 
ciclo agua-vapor de una central de ciclo combinado. En primer lugar, se realizará un análisis exhaustivo 
de los posibles modos de fallo de la bomba de agua de alimentación. A continuación, se desarrollarán 
modelos de funcionamiento normal de estas bombas basados en datos reales, lo que permitirá una com-
prensión más precisa de su comportamiento en condiciones óptimas. Finalmente, se buscará detectar las 
anomalías presentes a lo largo de la serie histórica de datos utilizando los modelos de funcionamiento 
normal como referencia.

Estado del Arte

La detección y análisis de fallos es un campo amplio, objeto de estudio desde hace muchos años. A 
continuación se describe su estado actual, analizando las estrategias de mantenimiento, los métodos FDI 
clásicos, los algoritmos de ML e IA de diagnóstico de fallos y los principales retos relacionados con la 
detección de fallos.

Se distinguen distintas estrategias de mantenimiento. El mantenimiento correctivo se basa en la reparación 
o reemplazo de partes únicamente cuando fallan, lo cual es simple pero costoso debido a las reparaciones 
no planificadas. El mantenimiento preventivo, por otro lado, se basa en inspecciones regulares progra-
madas que reducen los fallos inesperados, aunque pueden resultar en reemplazos innecesarios. El man-
tenimiento basado en condición utiliza sensores para monitorear continuamente el estado del equipo y 
realiza mantenimiento solo cuando es necesario. El mantenimiento predictivo combina sensores y análisis 
de datos para prever fallos y programar el mantenimiento dinámicamente. Finalmente, el mantenimiento 
prescriptivo no solo predice fallos, sino que también sugiere acciones correctivas. [1]

Los métodos clásicos de detección y aislamiento de fallos (FDI) incluyen las ecuaciones de paridad, los 
observadores diagnósticos y el filtrado de Kalman, todos basados en la generación de residuos a partir 
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de modelos matemáticos que representan el comportamiento esperado del sistema. Las ecuaciones de 
paridad comparan las salidas reales con las predichas, los observadores diagnósticos estiman el estado 
del sistema y comparan salidas observadas con estimadas, y el filtro de Kalman, conocido por su robustez, 
facilita pruebas estadísticas al generar residuos no correlacionados. Estos métodos han sentando las bases 
para técnicas más avanzadas y robustas. [2]

En los últimos años se han desarrollado técnicas más modernas basadas en algoritmos de ML e IA. El al-
goritmo k-Nearest Neighbour (k-NN) es simple de implementar y efectivo, aunque requiere gran cantidad 
de memoria y computación. El algoritmo Naive Bayes es robusto frente a valores perdidos y eficiente en 
almacenamiento, pero se basa en suposiciones de independencia previas fuertes. Support Vector Machine 
(SVM) ofrece buena aproximación de funciones complejas, aunque su eficiencia disminuye con grandes 
volúmenes de datos. Las Artificial Neural Networks (ANN) son buenas para aproximar funciones no li-
neales complejas, pero tienen muchos parámetros y son susceptibles al sobreajuste. Finalmente, el Deep 
Learning permite aprender características automáticamente y manejar estructuras complejas de datos, 
aunque necesita grandes volúmenes de datos y un entrenamiento prolongado. [3]

Los principales retos incluyen errores y ruido en los datos, ya que los sensores pueden generar datos erró-
neos. La falta de generalización es otro desafío, ya que los modelos de predicción suelen estar diseñados 
para condiciones específicas, lo que limita su aplicabilidad en otros contextos. Además, la recolección 
y procesamiento eficaz de datos es crucial, considerando la diversidad y dispersión geográfica de los 
activos de producción, donde tecnologías como el IoT y el Edge Computing pueden ofrecer soluciones. [1]

Modos de Fallo

La base de los modelos de comportamiento normal es un examen exhaustivo de los posibles modos de 
fallo asociados a la bomba, es decir, las diferentes formas en que este componente puede fallar. A conti-
nuación se muestra un esquema de los principales modos de fallo de una bomba centrífuga, agrupados 
en tres categorías distintas de fallos. [4]

 Modos de fallos hidráulicos comunes y variables relacionadas

FALLOS HIDRÁULICOS

ObstruccionesCavitación RecirculaciónPulsaciones de
presión

Caudal de 
descarga

Presión de 
descarga

Temperatura de 
descarga

Presión de 
aspiración

sadibe
Nota adhesiva
Este gráfico y los dos siguientes no están numerados, por lo cual les hemos puesto untitular pero no un pie de foto para diferenciarlos del resto.
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Modos de fallos mecánicos comunes y variables relacionadas

FALLOS MECÁNICOS

Falta de 
lubricaciónFugas Desalineación

del eje
Desgaste de 

cojinetes

Caudal de 
descarga

Vibración de 
cojinetes

Temperatura de 
cojinetes

Modos de fallos eléctricos comunes y variables relacionadas

FALLOS ELÉCTRICOS

DesequilibrioSobrecarga

Intensidades del 
motor

Temperatura del 
motor

Cortocircuito

Proceso de Modelado

Este apartado describe los pasos seguidos para el preprocesamiento de datos, obtención y validación 
del modelo, y la evaluación del riesgo de fallo.

•	 	 Preprocesamiento y Filtrado de Datos

Primero, se procede al aislamiento del periodo de explotación. Para ello, se selecciona el inter-
valo de tiempo en el que la bomba opera a un ritmo constante, excluyendo datos de arranque, 
parada y estados transitorios, con el objetivo de evitar introducir ruido en el análisis.
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A continuación, se realiza la identificación de un periodo de entrenamiento válido. Este subperio-
do se caracteriza por la ausencia de eventos de mantenimiento y averías importantes. Los datos 
se dividen en entrenamiento (80 %), validación (20 % del entrenamiento) y prueba (20 %).

Se procede luego a la creación de variables virtuales y normalización. Para ello, se generan 
variables derivadas como la intensidad de fase media del motor y el estado operativo de la 
potencia de vapor. Posteriormente, se normalizan las variables utilizando el conjunto de entrena-
miento, con el fin de mejorar el rendimiento del modelo.

•	 Obtención del Modelo y Validación

Esta fase se inicia con la selección de características objetivo y de entrada. La variable seleccio-
nada como objetivo es aquella cuyo comportamiento potencialmente anómalo sirve como indica-
dor de la ocurrencia del fallo. Las variables de entrada son aquellas que ayudarán a modelar la 
variable de salida y tienen relación con ella.

Luego, se realiza la selección y entrenamiento del modelo. Se opta por una red neuronal per-
ceptrón multicapa (MLP) debido a su capacidad para captar relaciones no lineales complejas. 
Se optimizan los siguientes hiperparámetros: número de capas, neuronas, tasa de aprendizaje, 
tamaño del batch y tasa de dropout. Seguidamente, se procede con la validación del modelo. 
Se verifica que la distribución de los residuos sea normal y se comprueba que el modelo no se 
haya sobreajustado.

Finalmente, se evalúa la importancia de las variables de entrada utilizando el algoritmo de 
gradientes integrados, lo que permite determinar la importancia relativa de cada variable de 
entrada.

•	 Evaluación del Riesgo de Fallo

Para identificar fallos potenciales, se ajusta una mezcla gaussiana a los residuos del modelo y se 
calculan los intervalos de confianza del 99 % de comportamiento normal.

Se considera anómalo cualquier residuo fuera de estos intervalos. La suma acumulada de estas 
desviaciones en el tiempo se representa en una curva de riesgo, que ayuda a detectar anomalías 
antes de que se conviertan en fallos críticos.

•	 Modelos Obtenidos

Se han desarrollado siete modelos predictivos con el objetivo de detectar modos de fallo especí-
ficos en una bomba de alimentación. Cada modelo está diseñado para monitorear una variable 
particular que puede indicar un problema potencial en el sistema.
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Resumen de Modelos Identificados y Modos de Fallo

Modelos Modo de fallo Variables de entrada

Caudal de 
descarga

Fugas
Intensidad de fase media,

presión de aspiración,
potencia de la turbina de vapor

Presión de 
descarga

Pulsaciones 
de presión

Caudal de descarga,
presión de aspiración,

potencia de la turbina de vapor,
configuración de potencia de vapor

Velocidad de vibración del 
cojinete de empuje

Desgaste del cojinete de 
empuje

Desplazamiento de los cojinetes radiales,
intensidad media de fase,,

configuración de potencia de vapor

Temperatura del cojinete de 
empuje

Desgaste del cojinete de 
empuje

Desplazamiento de los cojinetes radiales,
intensidad media de fase,

potencia de la turbina de vapor

Temperatura de 
la fase R del motor

Problemas de 
cortocircuito

Caudal de descarga,
presión de aspiración,

intensidad de la fase R del motor
potencia de la turbina de gas,

potencia de la turbina de vapor

Intensidad de 
la fase R del motor

Sobrecarga 
del motor

Presión de aspiración,
potencia de la turbina de gas,

potencia de la turbina de vapor,
configuración de potencia de vapor

Temperatura de 
descarga

Cavitación

Presión de aspiración,
intensidad media de fase del motor,

potencia de la turbina de vapor,
configuración de potencia de vapor

sadibe
Nota adhesiva
Lo mismo pasa con esta tabla, que no está numerada, por lo que le hemos puesto titular en lugar de pie de foto
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Conclusión y futuros desarrollos

Este Trabajo Fin de Máster ha demostrado la viabilidad y eficacia de aplicar técnicas de inteligencia 
artificial y aprendizaje automático en el diagnóstico y mantenimiento preventivo de activos críticos en 
centrales eléctricas de ciclo combinado, específicamente en bombas de agua de alimentación. Median-
te el análisis exhaustivo de modos de fallo y el desarrollo de modelos predictivos basados en redes neu-
ronales, se ha logrado detectar anomalías tempranas, optimizando así la estrategia de mantenimiento 
y reduciendo costes operativos. Los resultados validan la capacidad de estos modelos para mejorar la 
fiabilidad y eficiencia de la planta, aunque se reconocen desafíos como la calidad de los datos y la 
generalización de los modelos. Futuros desarrollos incluyen la ampliación de esta metodología a otros 
componentes, mejoras en los modelos actuales, integración en sistemas de monitoreo en tiempo real, 
evaluación económica y automatización de la selección de variables, sentando las bases para avances 
tecnológicos en la industria energética.

Referencias

[1] 	 P. Nunes, J. Santos y E. Rocha, «Challenges in predictive maintenance–A review, » CIRP Jour-
nal of Manufacturing Science and Technology, vol. 40, págs. 53-67, 2023.

[2] 	 J. Gertler, «Analytical redundancy methods in fault detection and isolationsurvey and synthe-
sis,» IFAC Proceedings Volumes, vol. 24, n.o 6, págs. 9-21, 1991.

[3] 	 R. Liu, B. Yang, E. Zio y X. Chen, «Artificial intelligence for fault diagnosis of rotating machi-
nery: A review,» Mechanical Systems and Signal Processing, vol. 108, págs. 33-47, 2018.

[4] 	 K. McKee, G. Forbes, M. I. Mazhar, R. Entwistle e I. Howard, «A review of major centrifugal 
pump failure modes with application to the water supply and sewerage industries,» en ICOMS 
Asset Management Conference Proceedings, Asset Management Council, 2011.
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5.3.4	 Caracterización del comportamiento de bombas de agua de circulación 
mediante técnicas de Machine Learning. Trabajo de Fin de Máster 

		  Autora: D.ª Marta Casero Martín

En este proyecto se ha caracterizado el comportamiento de dos bombas de agua de circulación (BAC1 
y BAC2) de una central de generación eléctrica de ciclo combinado. Se ha desarrollado un modelo que 
evalúa el comportamiento de las bombas para así obtener grupos de funcionamiento similar por periodos 
de tiempo. Además, se ha comparado el funcionamiento de las bombas con tareas de mantenimiento 
preventivo y correctivo realizadas en ellas.

Introducción

Se ha podido ver que existen varios estudios en los que se ha trabajado en temas de detección de ano-
malías dentro de distintos sectores, como el sector de oficinas [1] y otros sectores industriales [2]. Además, 
se ha observado que ninguno de los trabajos revisados tiene en cuenta en su análisis tareas de manteni-
miento realizadas en sus instalaciones.

Es por ello, que este trabajo persigue analizar en detalle el funcionamiento de dos bombas de agua de 
una central de generación eléctrica. Se ha realizado un análisis preliminar del comportamiento de las 
bombas a través de la elaboración de sus curvas características semanales y así obtener los coeficientes 
de dichas curvas.

Además, se ha desarrollado un modelo basado en mapas autoorganizados (SOM) [3] para así obtener 
grupos de rendimiento por periodos de tiempo. Se ha analizado la evolución en el tiempo de estos grupos 
de rendimiento comparándolo a su vez con tareas de mantenimiento preventivo y correctivo.

Para la elaboración de este proyecto se ha usado datos relativos al funcionamiento de las dos bombas de 
agua como valores de presión, caudal e intensidad media.

Definición del proyecto

Para desarrollar el modelo basado en SOM que caracteriza el comportamiento de dos bombas de agua 
se ha seguido una serie de objetivos que se recogen en el flujo de trabajo de la Figura 57. En primer 
lugar, se ha realizado un análisis preliminar del comportamiento de las bombas a través de las curvas 
características de caudal-presión. Esto ha permitido tener una visión general de los datos y poder filtrar 
aquellos datos atípicos y que pueden distorsionar el análisis posterior que se va a realizar. 

Adicionalmente, se ha construido la curva característica semanal para cada bomba. Para cada bomba, 
se ha determinado el grado óptimo del polinomio (curva característica) durante la primera semana y se 
ha utilizado ese mismo grado para ajustar las curvas de las semanas siguientes. Al mantener el mismo 
grado de polinomio, se puede identificar si realmente ha habido variaciones entre semanas. 

Después, se ha pasado a la elaboración del modelo basado en mapas autoorganizados (SOM) que nos 
va a permitir analizar el comportamiento de las bombas por periodos de tiempo. Este modelo incluye 
dos métodos para evaluar el comportamiento de las bombas, cuya diferencia cae en las entradas del 
modelo. El primer método tiene como entrada los valores de presión, caudal e intensidad media de la 
bomba. Mientras que el segundo método también incluye los coeficientes de las curvas características. 
El modelo agrupa los datos de entrada en distintas neuronas y calcula el rendimiento medio para cada 
una de ellas.
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Con este modelo desarrollado, se ha pasado al etiquetado de los pesos de las neuronas del SOM 
en distintos grupos de rendimiento. Además, se ha mostrado la evolución temporal del porcentaje de 
neuronas correspondientes a cada grupo de rendimiento. De esta manera, se ha podido analizar el 
comportamiento de las bombas a lo largo del periodo estudiado, identificando los momentos en los que 
las bombas han funcionado mejor o peor.

Finalmente, se han utilizado datos de las tareas de mantenimiento realizadas a las bombas para com-
parar sus efectos con los resultados obtenidos del modelo desarrollado con mapas autoorganizados. 
Esto ha permitido evaluar cómo las tareas de mantenimiento y los fallos ocurridos han afectado el com-
portamiento de las bombas de agua.

Estudio curvas 
características

Modelo

Obtención 
coeficientes

Etiquetado de
las neuronas
en grupos de
rendimiento

Análisis de los 
resultados

Datos de 
mantenimiento

Datos del 
funcionamiento
de las bombas

de agua de
circulación

Figura 57. Flujo de trabajo.

Descripción del modelo/sistema/herramienta

Se ha desarrollado un modelo basado en mapas autoorganizados (SOM) para poder evaluar y mostrar 
el comportamiento de las bombas a lo largo del tiempo. Este modelo tiene como objetivo obtener grupos 
de rendimiento por periodos de tiempo.

El modelo emplea dos métodos diferentes, dependiendo de los datos de entrada. El primer método utili-
za datos de potencia, caudal e intensidad media. El segundo método incluye, además, los coeficientes 
de las curvas características.

A la salida del modelo, se obtiene una representación del funcionamiento de las bombas a través de 
su eficiencia. Este modelo evalúa tanto periodos anuales como mensuales. Es importante señalar que 
siempre se define un periodo de referencia, el cual permite medir los cambios en el comportamiento de 
la bomba respecto a dicho periodo.

En la Figura 58, se muestra la salida del modelo con los datos de enero de 2020 y utilizando el modelo 
que no considera los coeficientes de las curvas características. Se puede ver que para cada neurona del 
modelo SOM se indica el porcentaje de datos que caen en ella y su eficiencia media.
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Figura 58. Modelo SOM datos BAC1 periodo mensual (2020,1) sin coeficientes.

Resultados

A partir del modelo SOM desarrollado se ha etiquetado las neuronas del modelo en distintos grupos de 
rendimiento. Se ha avanzado al estudio de estos grupos de rendimiento a lo largo del tiempo. Además, 
se ha comparado todo esto con tareas de mantenimiento correctivo y preventivo. La Figura 59 muestra la 
evolución de los distintos grupos de rendimiento para la BAC1 utilizando el modelo SOM que no incluye 
los coeficientes de las curvas características. Se puede ver como ciertas tareas preventivas como la de 
octubre de 2022 tiene un gran impacto positivo en el rendimiento de la bomba. Sin embargo, existen 
otras tareas preventivas como la de octubre 2020 que no han sido igual de efectivas y no ha mejorado 
el rendimiento de la bomba.



82

A
CT

IV
ID

A
D

ES
 D

E 
IN

V
ES

TI
G

A
CI

Ó
N

 A
PL

IC
A

D
A

5

CÁTEDRA
APLICACIONES DE LA IA

AL MANTENIMIENTO
BASADO EN DATOS

Figura 59. Evolución temporal de los grupos de rendimiento relativos a la BAC1 con modelo sin coeficientes.

Conclusiones

Con este proyecto, se ha logrado desarrollar un modelo que permite mostrar y evaluar el funcionamiento 
de dos bombas de agua, identificando distintos grupos de rendimiento a lo largo del tiempo. Además, se 
ha estudiado cómo las diferentes tareas de mantenimiento preventivo y correctivo han afectado el com-
portamiento de las bombas. Esto proporciona una herramienta valiosa para optimizar el rendimiento y la 
eficiencia de las bombas, así como para planificar estrategias de mantenimiento más efectivas.
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33, pp. 400-411, Mayo 2014. 
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Evolución del porcentaje de etiquetas por mes para BAC1
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5.3.5	 Redes neuronales adversarias en el mundo IIoT. Uso de sus resultados 
en la estimación de ciclo de vida. Trabajo de Fin de Máster 

		  Autor: D. Javier Álvarez Martínez

Introducción 

El mantenimiento predictivo es una estrategia avanzada que utiliza el monitoreo continuo y el análisis 
de datos en tiempo real para anticipar y prevenir fallos en sistemas y componentes críticos. A diferencia 
del mantenimiento reactivo o preventivo tradicional, el mantenimiento predictivo se apoya en datos 
para identificar patrones y prever problemas antes de que ocurran, lo que permite una planificación y 
ejecución del mantenimiento más eficiente. En el contexto del “Internet Industrial de las Cosas” (IIoT), 
esta estrategia se fortalece con la incorporación de tecnologías avanzadas como el Machine Learning 
(ML) y el Deep Learning (DL). 

Este proyecto se enfoca en la aplicación de Redes Neuronales Generativas Adversarias (GANs) [1] 
para generar datos sintéticos, es decir, aplicación de técnicas de Data Augmentation [2] que mejoren 
los modelos predictivos del tiempo de vida útil (RUL) de componentes críticos, como los motores de 
avión. La falta de datos de fallos reales es un desafío importante en el entrenamiento de modelos pre-
dictivos, y las GANs ofrecen una solución innovadora al crear datos sintéticos realistas que enriquecen 
los conjuntos de datos disponibles. 

El proyecto se centra la generación de datos sintéticos de valores generados por sensores en el mo-
tor de avión como el que se muestra en la Figura 60 y en el cálculo del tiempo de vida útil de estos 
motores. 

Figura 60. Componentes del motor turbofan de un avión.
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Objetivos del proyecto 

Los objetivos del proyecto son los siguientes: 

•	Estudio de la Redes Neuronales Adversarias y su aplicación en el mundo de la generación de datos 
sintéticos. 

•	ETL (Extracción, Transformación y Carga) de un dataset sin procesar, selección de variables, modifica-
ción de estas y la transformación en un conjunto de datos preparado para ser usado en modelos de 
Machine Learning. 

•	Elaboración y optimización de una GAN adaptada a los datos tratados previamente y con la capaci-
dad de realizad Data Augmentation. 

•	Generación de datos sintéticos con la misma distribución o lo más similar posible a la de los datos 
originales. 

•	Elaboración de modelos de regresión basados en Ensembles, concretamente árboles y modelos de 
boosting para la predicción del RUL. Además, elaboración de modelo LSTM para el mismo propósito. 

•	Comparación de modelos entre ellos y comparación de modelos utilizando Data Augmentation frente a 
los mismos modelos sin usar generación de datos sintéticos. 

Descripción del sistema 

El esquema del proyecto desarrollado se muestra en la siguiente Figura 61: 

5.
PREDICCIÓN

CON
DATOS SINTÉTICOS

4.
DATOS SINTÉTICOS

3.
OPTIMIZACIÓN

GAN

2.
GAN

2.
ETL

6.
PREDICCIÓN

SIN
DATOS SINTÉTICOS

Figura 61. Esquema del proyecto desarrollado.

El sistema desarrollado comienza con una fase de ETL (Extracción, Transformación y Carga) donde se 
preparan los datos del dataset CMAPSS de la NASA. Estos datos se limpian y transforman para asegu-
rar que estén en un formato adecuado para el análisis y el modelado. Una vez preparados, se imple-
menta una red generativa adversaria (GAN), compuesta por un generador que crea datos sintéticos y 
un discriminador que evalúa su autenticidad. La GAN se optimiza mediante la búsqueda de hiperpará-
metros para mejorar la calidad de los datos sintéticos generados. La creación de esta red se ha basado 
en el paper “Generative adversarial networks based remaining useful life estimation for IIoT”. [3] 
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Con los datos sintéticos generados, se entrenan modelos de predicción del tiempo de vida útil (RUL) uti-
lizando tanto datos reales como sintéticos. Estos modelos incluyen redes neuronales LSTM y otros algo-
ritmos de regresión basados en Ensembles. La inclusión de datos sintéticos amplía el conjunto de datos 
disponible, mejorando la capacidad de los modelos para capturar patrones y tendencias asociados con 
el desgaste y fallos de los componentes críticos. 

Finalmente, se realizarán los modelos de predicción entrenados sin datos sintéticos para posteriormente 
en los resultados comparar si esto tiene resultados positivos en el proyecto y utilidad en el mantenimiento 
predictivo. 

Resultados 

Los resultados que se tratan en este proyecto son los siguientes: precisión de la GAN y generación de 
datos sintéticos; resultados y comparación de modelos usando Data Augmentation; resultados y compa-
ración de modelos usando y sin usar Data Augmentation.

En primer lugar, se ha evaluado la precisión de la GAN tras haberla entrenado.

Figura 62. Losses over epochs para RUL 0.

Como se puede apreciar en la Figura 62, la curva de pérdidas para las 400 épocas definidas es razo-
nable. Se observa como el valor medio de loss es razonablemente bajo por lo que es un valor que se 
ha considerado óptimo para este proyecto y por ello hemos decidido como aceptable. 

Otro punto importante en la generación de datos sintéticos era la capacidad de generar datos sintéticos 
que siguieran la muestra de datos original, de esta manera se consigue una muestra con mayor número 
de datos, pero con una distribución sensata y parecida a los datos de los que se dispone. 

Losses Over Epochs
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En las siguientes gráficas (Figura 62) se muestran las distribuciones de los datos originales y en la de al 
lado los datos totales incluyendo el dataset original y la combinación con los datos sintéticos. Como se 
puede ver en las imágenes la muestra generada con mayor número de datos es prácticamente idéntica a 
la original, que era lo deseado. 

Figura 63. Distribución de datos originales (arriba) y combinados (abajo).
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Por último, se muestra una tabla comparativa entre los modelos para los que se ha entrenado con el da-
taset combinado con datos sintéticos y datos originales y además el conjunto de datos de train y test es el 
mismo para todos los modelos. 

Tabla de Resultados 1. RMSE en Train y Test para los diferentes modelos

Algoritmo RSME Train RMSE Test

Random Forest 7,39 1,47

Gradient Boosting 22,53 10,78

LightGBM 18,54 2,63

XGBoost 15,47 3,1

LSTM 24,68 12,84

Como se puede apreciar, Random Forest es el modelo más eficaz para la predicción del RUL en este 
caso específico. Su rendimiento superior en los datos de prueba hace que sea la opción más precisa y 
confiable. Aunque modelos como LightGBM y XGBoost también ofrecen buenos resultados, Random Forest 
demuestra una capacidad mayor para predecir con alta precisión, lo que lo convierte en la mejor elección 
para esta tarea y estos datos. Además, es reseñable como todos los modelos son capaces de generalizar 
a datos no vistos. 

Por último, se muestra una tabla comparativa entre los diferentes modelos usando Data Augmentation 
frente a los mismos datos sin haber usado la generación de datos sintéticos. 

Tabla de Resultados 2. Comparativa de resultados para los diferentes modelos usando DA vs no hacerlo

Algoritmo RSME Train RMSE Test

Random Forest con DA
Random Forest sin DA

7,39
12,34

1,47
44,06

Gradient Boosting con DA
Gradient Boosting sin DA

22,53
31,78

10,78
43,81

LightGBM con DA
Gradient Boosting sin DA

18,54
27,49

2,63
44,38

XGBoost con DA
XGBoost sin DA

15,47
19,11

3,1
45,84

LSTM con DA
LSTM sin DA

24,68
16,31

12,84
19,1

sadibe
Nota adhesiva
La sdos tablas de esta página tampoco están numeradas, por lo que les hemos puesto titular en lugar de pie de foto
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Las comparaciones entre los modelos entrenados con y sin Data Augmentation revelaron que los modelos 
que incluían datos sintéticos presentaron un rendimiento superior siendo capaces de evitar el sobreajuste 
de los datos de entrenamiento. También cabe destacar como el modelo LSTM funciona mejor debido a su 
uso nativo para la predicción en series temporales. 

Bibliografía 

[1] 	 Nadal Comparini. 2022. Redes Neuronales Generativas Adversarias. Data, Machine Learning, 
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5.3.6	 Aplicación de técnicas de Machine Learning al diagnóstico de la 
combustión de una turbina de gas. Trabajo de Fin de Máster  

		  Autora: D.ª María del Carmen Rubiales Mena

En este trabajo se describe un método basado en la combinación de varias técnicas de aprendizaje 
automático que trabajan en conjunto con el objetivo de monitorizar continuamente la combustión de una 
turbina de gas perteneciente a un ciclo combinado, mediante la observación de las mediciones de tem-
peratura de los gases de escape disponibles y las variables de las condiciones de operació con Técnicas 
de Aprendizaje Automáticon. El objetivo de esta monitorización es la detección automática de anomalías 
lo antes posible en las cámaras de combustión y de los posibles fallos en los termopares de medición 
en la turbina de gas. Se estudiaron cuatro turbinas de gas, cada una equipada con veintiún termopares 
ubicados en la salida de los gases de escape de las distintas turbinas para medir la temperatura en cada 
cámara de combustión. 

El método de detección de anomalías desarrollado se basa en un conjunto que combina modelos que 
caracterizan el comportamiento normal esperado sin anomalías, en particular, se han aplicado redes 
neuronales y análisis de componentes principales (PCA). Estos modelos se utilizan para comparar el rendi-
miento actual de la turbina de gas con el rendimiento pasado en períodos de referencia conocidos como 
condiciones normales de funcionamiento. Si el comportamiento observado es diferente al esperado, se 
analiza para encontrar la causa de esta anomalía que podría estar enfocada en un termopar específico 
o en algunas cámaras de combustión. Esto es muy útil para planificar el mantenimiento y para ahorrar 
tiempo al eliminar el problema observado. En este trabajo se describen los métodos desarrollados y casos 
reales de aplicación. Los resultados obtenidos han validado la estrategia propuesta.

Se puede ver el trabajo completo en el apartado 5.1 de esta Memoria (pág 15).

sadibe
Nota adhesiva
Vosotros habéis puesto Este trabajo se enmarca dentro de la investigación descrita en el apartado 5.1 de esta memoria.

Nosotros sugerimos que para no dejar la página vacía conservando el criterio de que cada proyecto empiece en una página nueva, pongamos el principio del apartado con texto al final que dice: Se puede ver el trabajo completo en el apartado 5.1 de esta Memoria (p.g 15).
¿Os parece bien?
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5.3.7	 Aplicación de técnicas de Machine Learning para el diagnóstico del 
comportamiento de bombas de agua de circulación de una central de 
generación eléctrica. Trabajo de Fin de Grado 

		  Autor: D.ª Inés Rodríguez Aguilar

Este proyecto presenta el desarrollo de un sistema de diagnóstico predictivo aplicado a las bombas de 
circulación de agua en una central de ciclo combinado, basado en aprendizaje por refuerzo (TD3). Se 
emplean datos reales (2020–2023) para entrenar agentes que predicen valores de temperatura, presión 
y desplazamiento, y se traduce el error de predicción en curvas de estrés acumulado. Con ello, se permite 
detectar anomalías con antelación y optimizar las tareas de mantenimiento, lo que resulta en una reduc-
ción de los costes operativos.

Introducción 

La disponibilidad y fiabilidad de las bombas de circulación de agua son esenciales para el funcionamiento 
continuo de una central de ciclo combinado, ya que garantizan el retorno del condensado a las calderas 
y mantienen la estabilidad del proceso térmico. Cuando estas bombas fallan sin aviso, pueden desencade-
narse paradas imprevistas que provocan costes elevados, retrasos en la generación y riesgos en el resto de 
los equipos. Los métodos convencionales basados en límites estáticos o inspecciones programadas suelen 
generar falsas alarmas o no detectar degradaciones progresivas.

Frente a estas limitaciones, este trabajo explora un enfoque basado en inteligencia artificial, donde un 
gemelo digital integrado con un agente de aprendizaje por refuerzo aprende el comportamiento normal 
de la bomba a partir de datos reales. En lugar de necesitar etiquetar los fallos manualmente, el agente se 
entrena para predecir la señal siguiente y reporta anomalías cuando su predicción difiere de la medida 
real. De este modo, se consigue una monitorización adaptativa capaz de anticipar modos de fallo antes 
de que se conviertan en incidentes críticos.

Objetivos del proyecto 

El propósito principal de este proyecto es construir un sistema capaz de anticipar modos de fallo en las 
bombas de circulación sin depender de datos etiquetados manualmente ni de inspecciones constantes. 
Para ello, se dispone de registros históricos de la planta correspondientes al periodo 2020–2023. En una 
fase inicial de preprocesado, se descartan los tramos en los que las bombas arranquen o se detengan y 
se limpian los datos eliminando valores anómalos y normalizando las señales para que todas las variables 
compartan una escala común.

Una vez preparados los datos, se definen entornos de simulación en los que el agente TD3 toma como 
entrada el conjunto de mediciones disponibles en cada instante y genera una predicción sobre el valor 
siguiente. Cada vez que su predicción difiere del valor real, se añade un incremento al indicador llamado 
estrés. Al acumular todos estos incrementos, se obtiene la curva de estrés acumulado.

Cuando esta curva muestra un comportamiento ascendente prolongado, se interpreta como una señal 
de que el sistema comienza a desviarse de su funcionamiento normal. De esta forma, se obtiene un 
mecanismo de alerta temprana que permite programar tareas de mantenimiento antes de que el fallo se 
materialice.
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Descripción del sistema 

El modelo está basado en el algoritmo TD3, una técnica de aprendizaje por refuerzo que ha demostrado 
funcionar muy bien en entornos continuos. En este caso, el entorno está formado por secuencias tempora-
les de variables como potencia, temperatura y presión. Se ha optado por una arquitectura simple, con un 
modelo por cada señal relevante, para facilitar la interpretación.

El entrenamiento se realiza exclusivamente con datos del año 2020. A partir de ahí, los modelos se apli-
can a los años posteriores (2021–2023) para evaluar su capacidad de generalización. En cada paso, el 
agente recibe un conjunto de observaciones y devuelve una predicción, que se compara con el valor real 
para calcular el error. Este error se normaliza y se compara con un umbral estadístico definido por ±3σ 
(tres veces la desviación estándar). Solo cuando la desviación supera ese límite, se interpreta como señal 
de estrés y se acumula en la curva correspondiente.

El proceso general seguido por el sistema se resume en la Figura 64, donde se representa cómo las seña-
les de planta se transforman en predicciones, errores y finalmente en la curva de riesgo.

Variables de 
entrada

(Potencia, temperatura,
presión)

Predicción
del valor
esperado

Modelo RL
(TD3)

Comparación
(predicción

vs real)

Cálculo
del error

Curva de 
riesgo

Dato real

Figura 64 - Esquema conceptual del sistema de diagnóstico basado en aprendizaje por refuerzo

Resultados 

A lo largo del proyecto se han desarrollado seis modos de fallo diferentes, cada uno centrado en un com-
portamiento anómalo concreto de una bomba. Para cada modo se han entrenado uno o varios modelos 
independientes, y en total se han evaluado diez modelos. En todos los casos, las curvas de estrés acumu-
lado muestran una evolución coherente con la aparición y desarrollo de los fallos.

En los modos donde las señales responden de forma más clara ante una desviación (por ejemplo, un au-
mento de temperatura), los modelos detectan el fallo de forma rápida y consistente. En otros casos, donde 
los cambios son más graduales o sutiles, el sistema es capaz de acumular pequeñas desviaciones hasta 
generar una alerta progresiva.

Además, se ha observado que al combinar varios modelos que analizan distintas señales del mismo modo 
de fallo, se obtiene una visión más completa de lo que está ocurriendo. La Figura 65 muestra un ejemplo 
de cómo los distintos modelos acumulan estrés en momentos similares, pero con diferentes intensidades, 
reforzando la idea de que el sistema es capaz de integrar distintas perspectivas del mismo problema.
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Además, se ha observado que al combinar varios modelos que analizan distintas señales del mismo modo 
de fallo, se obtiene una visión más completa de lo que está ocurriendo. La Ilustración 2 muestra un ejemplo 
de cómo los distintos modelos acumulan estrés en momentos similares, pero con diferentes intensidades, 
reforzando la idea de que el sistema es capaz de integrar distintas perspectivas del mismo problema.

Figura 65 - Estrés acumulado total por modelo del modo del fallo “Desalineación del eje” en el periodo 2021–2023

Conclusiones

El sistema propuesto ha demostrado ser capaz de detectar con antelación comportamientos anómalos en 
señales clave de las bombas de circulación, usando únicamente datos históricos sin etiquetas. A lo largo 
del proyecto se ha comprobado que el enfoque basado en aprendizaje por refuerzo no solo es viable, 
sino que resulta eficaz incluso en condiciones reales de planta, donde los datos presentan ruido, interrup-
ciones y otras complicaciones habituales.

Una de las principales aportaciones del proyecto ha sido validar que este tipo de modelos pueden adap-
tarse a fallos muy distintos, y que los indicadores de estrés acumulado ofrecen una forma intuitiva de 
seguir su evolución. Además, se ha conseguido que el sistema sea fácil de integrar en entornos reales, al 
apoyarse en señales que ya se recogen de forma rutinaria.

Se han cumplido los objetivos marcados: desarrollar un sistema flexible, validado con datos reales, y que 
ofrezca valor en la toma de decisiones de mantenimiento. El resultado es un sistema que no pretende 
sustituir al criterio experto, pero sí aportar una herramienta adicional para anticiparse a los fallos y actuar 
antes de que se materialicen.

Bibliografía 
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Estrés acumulado por modelo (Desalineación del eje)
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5.4	 PUBLICACIONES 
CIENTÍFICAS

En el período de actividad de la Cátedra se han llevado a cabo diferentes publicaciones internacionales 
dando así difusión a las actividades de investigación que se han llevado a cabo. Dichas publicaciones son 
las siguientes por orden de fecha de publicación de más antigua a más reciente:

1.	 Rubiales Mena, M.C., Muñoz, A., Sanz-Bobi, M.A., González-Calvo, D., Álvarez Tejedor, T., 
Application of ensemble machine learning techniques to the diagnosis of the combustion in a 
gas turbine. Applied Thermal Engineering. Vol. 249, pp. 123447-1 - 123447-16, Julio 2024. 
[Online: Mayo 2024]. JCR: 6,100 Q1 (2023) - SJR: 1,488 Q1 (2023)

	 Esta publicación es accesible a todo el público en el enlace https://www.sciencedirect.com/
science/article/abs/pii/S1359431124011153 en una revista de impacto internacional en 
cuartil Q1 según el indicador JCR. Su contenido resumido es el siguiente:

	 “This paper describes a method based on the combination of several machine learning tech-
niques, working together in an ensemble, with the aim of continuously monitoring the combus-
tion of a gas turbine in a combined cycle by observing the available exhaust gas temperature 
measurements and operation condition variables. The goal of this monitoring is the automatic 
detection of anomalies in the combustion chambers, and possible faults in the measurement 
thermocouples in the gas turbine as soon as possible. Four gas turbines were studied, each 
one equipped with twenty-one thermocouples located at the exhaust gas outlet to measure the 
temperature in each combustion chamber. These sensors are located at the exhaust of the gas 
turbine, symmetrically distributed on a circle.

	 The anomaly detection method developed is based on an ensemble that combines models 
characterizing the normal behavior expected without anomalies but also the analysis of the 
actual temperatures of the gas turbine. In particular, neural networks and principal component 
analysis (PCA) have been applied. These models are used to compare the current performan-
ce of the gas turbine with past performance in reference periods known as normal operating 
conditions, in which a homogeneous distribution of exhaust gas temperatures is observed 
and a functional relationship between these temperatures and the operating variables such 
as power output must be fulfilled. If the behavior observed is significantly different from what 
the designed system expects, it is analyzed to find the cause of this anomaly that could be 
focused on a specific thermocouple or some combustion chambers. The failure will be asso-
ciated with a combustion chamber failure if several thermocouples from the same combustion 
chamber are shown as faulty. This is very useful for planning maintenance and for saving 
time by removing the problem observed. This paper describes the methods used and real 
cases of application, which have not been applied as a whole independent analysis system 
in previous researches. The results obtained have validated the strategy proposed.

	 Gas turbines can fail due to different components, but the main focus of this article will be gas 
turbines combustor faults”.
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2.	 Anomaly detection of a cooling water pump of a power plant based on its virtual digi-
tal twin constructed with deep learning techniques. M.A. Sanz-Bobi, S. Orbach, F.J. Belli-
do-López, A. Muñoz, D. González-Calvo, T. Álvarez Tejedor. 8th European Conference of 
the Prognostics and Health Management Society -PHME24, Praga (República Checa). 03-05 
julio 2024.

	 Esta publicación es accesible a todo el público en el enlace https://papers.phmsociety.
org/index.php/phme/article/view/4004 en una conferencia internacional muy conocida 
en el ámbito de PHM (Prognostics and Health Management Society). Su contenido resumi-
do es el siguiente:

	 “This paper aims to explore the use of recent approaches of deep learning techniques 
for anomaly detection of potential failure modes in a cooling water pump working in a 
gas-combined cycle in a power plant. Two different deep learning techniques have been 
tested: neural networks and reinforcement learning. Two virtual digital twins were develo-
ped with each family of deep learning techniques, able to simulate the behavior of the coo-
ling water pump in the absence of pump failure modes. Each virtual digital twin consists of 
several models for predicting the expected evolution of significant behavior variables when 
no anomalies exist. Examples of these variables are bearing temperatures or vibrations 
in different pump locations. All the data used comes from the SCADA system. The main 
features and hyperparameters in the virtual digital twins are presented, and demonstration 
examples are included”.

3.	 Casero, M., Sanz-Bobi, M.A., Bellido-López, F.J., Muñoz, A., González-Calvo, D., Álvarez 
Tejedor, T., Efficiency monitoring of a cooling water pump based on machine learning te-
chniques. International Journal of Prognostics and Health Management. Vol. 16, nº. 1, pp. 
1 - 6, Diciembre 2024. [Online: Enero 2025] JCR: 1,400 Q2 (2023) - SJR: 0,408 Q2 (2023).

	 Esta publicación es accesible a todo el público en el enlace https://doi.org/10.36001/
ijphm.2025.v16i1.4160 en una revista de impacto internacional en cuartil Q2 según el 
indicador JCR. Su contenido resumido es el siguiente:

	 “This paper presents a method for efficiency monitoring of two circulating water pumps 
working in a combined cycle power plant for cooling the steam coming from a water-steam 
turbine. The method is based on monitoring the performance of the pumps over time using 
machine learning techniques that try to discover patterns in the data observed from the 
pumps. This permits the maintenance staff to assess the possible degradation of the pumps 
and evaluate the effect of the corrective and preventive maintenance implemented. Some 
examples of real cases will be presented in the paper to illustrate the method proposed”.
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4.	 F.J. Bellido-López, M.A. Sanz-Bobi, A. Muñoz, D. González-Calvo, T. Álvarez Tejedor. A no-
vel method for evaluation of the maintenance impact in the health of industrial components. 
Results in Engineering. Elsevier. Vol. 27, pp. 105809-1 - 105809-26, 2025

	 Esta publicación es accesible a todo el público en el enlace https://doi.org/10.1016/ 
j.rineng.2025.105809 en una revista de impacto internacional en cuartil Q1 según el 
indicador JCR. Su contenido resumido es el siguiente:

	 “This study presents a novel method for evaluating maintenance effectiveness in industrial 
systems, built around the concept of “risk curves” as quantitative indicators of failure. By 
integrating Failure Mode and Effect Analysis (FMEA) with machine learning-based anomaly 
detection models, the proposed approach constructs risk curves by aggregating normalized 
deviations from monitored variables. These curves reflect the progression of failure modes 
in real time and enable a quantitative and accurate assessment of the impact of maintenan-
ce actions.

	 A key contribution of this research is the use of risk curves as an innovative method to 
continuously track the potential emergence of failure modes and quantify how maintenance 
actions contribute to reducing their associated risk. Applied to a feedwater pump in a com-
bined-cycle power plant, these curves successfully detected critical failures, such as bearing 
wear and leaks, months in advance of traditional methods. Moreover, they provided a 
data-driven means to assess the effectiveness of maintenance actions, demonstrating their 
role as a determinant factor in improving component condition and mitigating failure risk.

	 The findings highlight the potential of this methodology to enhance maintenance strategies, 
reduce downtime, and foster improved collaboration between operation and maintenance 
teams. This research represents a significant advancement in maintenance evaluation, offe-
ring a scalable and data-driven framework that bridges existing gaps in failure diagnostics 
and decision-making processes”.





97

EV
EN

TO
S 

D
E 

FO
R

M
A

CI
Ó

N
 Y

 C
A

PA
CI

TA
CI

Ó
N

6

Se han realizado anualmente una serie de actividades de formación y capacitación con las que ha 
pretendido hacer una labor divulgativa del potencial de las técnicas de inteligencia artificial en dife-
rentes aplicaciones y en diferentes entornos industriales. Seguidamente se detallarán estas actividades.

6.1	 WEBINARS SOBRE 
APLICACIONES DE LA IA

En el período de actividad de la Cátedra se han llevado a cabo diferentes Webinars con el objetivo de 
divulgar de forma sencilla para todos los interesados una formación introductoria a temas actuales de 
aplicación de las técnicas de la IA. Estos Webinars se han ido realizando como capítulos de una serie 
denominada “Horizontes de la IA” y la asistencia en todos ellos ha superado los 100 asistentes. Todos 
estos webinars son accesibles en la página web de la Cátedra. Se han realizado los siguientes:

1. Webinar I 

Ponente: Dr. D. Eugenio Sánchez Úbeda Profesor de Comillas-ICAI

Fecha: 16 de noviembre de 2023

Título: “Deep Learning”

Contexto: 

La era del aprendizaje profundo (Deep Learning) ya ha co-
menzado. En este primer capítulo los protagonistas revisan 
las ideas principales del DL, para luego introducirse en el 
apasionante mundo de las redes neuronales convoluciona-
les (CNNs). Se revisan las principales componentes utiliza-
das para crear CNNs, así como los algoritmos utilizados 
para ajustar sus pesos. El capítulo termina con la puesta 
en práctica de los conceptos expuestos creando una CNN 
desde cero para resolver un problema de clasificación de 
imágenes.

EVENTOS DE FORMACIÓNEVENTOS DE FORMACIÓN
Y CAPACITACIÓNY CAPACITACIÓN6
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2. Webinar 2

Ponente: Dr. D. Alvaro Jesús López López, Profesor Investigador de Comillas – ICAI

Fecha: 7 de marzo de 2024

Título: “Introducción a la IA generativa como una herramienta de mejora de la productividad”

Contexto: 
La inteligencia artificial (IA) generativa abre la puerta a un sinfín 
de aplicaciones de automatización que hace unos meses eran 
impensables. Además, a diferencia de las tecnologías previas 
de IA, la interacción con estas máquinas se desarrolla en un 
lenguaje ciertamente próximo al lenguaje natural humano, lo 
que puede democratizar su uso como nunca antes hemos visto 
con herramientas de este nivel de sofisticación. En este semi-
nario online interactivo vamos a comenzar analizando cómo 
ha aparecido este nuevo “sabor” de la IA. Seguiremos viendo 
cuáles son las herramientas más prometedoras disponibles y 
terminaremos presentando ejemplos de uso con el objetivo de 
informarte e inspirarte para que puedas emplear modelos de 
IA generativa de forma eficaz en tu día a día.

3. Webinar 3

Ponente: Dr. D. Mario Castro Ponce, Director del Departamento de Telemática y Computación de 
Comillas - ICAI 

Fecha: 5 de noviembre de 2024

Título: “Si la correlación no implica causalidad, ¿entonces qué?”

Contexto: 
La IA basada en modelos causales analiza patrones en los 
datos para identificar relaciones que representan las depen-
dencias de causa y efecto entre variables. En este webinar se 
aborda la definición de modelos causales y cómo pueden usar-
se en predicción. Los modelos causales abren una nueva vía 
para soportar decisiones en IA. El contenido del webinar es el 
siguiente:

•	Modelos causales. Concepto y componentes de los mismos.

•	Aproximación bayesiana a la predicción.

•	La IA causal como nuevo paradigma que puede complemen-
tar la IA actual.
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4. Webinar 4
 

Ponente: Dr. D. Jesús Tordesillas Torres Profesor de Comillas - ICAI 

Fecha: 21 de marzo de 2025

Título: “¿Cómo consigue un robot volar, andar, o hacer parkour?”

Contexto: 

En este webinar se estudiará el problema de la planificación 
de trayectorias en entornos dinámicos utilizando tanto enfo-
ques basados en la optimización como enfoques basados en el 
aprendizaje. Se mostrará como se puede aprovechar el apren-
dizaje por refuerzo para hacer que los robots cuadrúpedos 
aprendan a andar, correr y hacer parkour.

5. Webinar 5

Ponente: Dr. D. Pablo Sánchez Pérez, Profesor de Comillas - ICAI 

Fecha: 17 de octubre de 2025

Título: “Recomiéndame algo: el poder (y los retos) de los sistemas de recomendación“

Contexto: 
Los sistemas de recomendación están presentes en nuestra vida 
diaria. Plataformas de películas y música hasta tiendas online o 
aplicaciones de turismo hacen uso de estos sistemas para reco-
mendar sus productos a los usuarios de manera personalizada. 
Para realizar estas recomendaciones, los sistemas de recomen-
dación analizan los patrones de consumo de cada usuario para 
seleccionar aquellos artículos que más se adapten a sus nece-
sidades e intereses. En este webinar, se explora de manera in-
troductoria los principales tipos de sistemas de recomendación, 
así como algunas de las técnicas más conocidas empleadas en 
el área. También se aborda cómo evaluar la calidad de las re-
comendaciones producidas, más allá de la precisión (acierto o 
relevancia), analizando dimensiones como la novedad, la di-
versidad o la cobertura (tanto de artículos como de usuarios). 
Finalmente, se discuten también algunos de los desafíos de estos 
sistemas, como los sesgos, o la equidad en las recomendaciones 
producidas. 
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6.2	 DATATHON

Es un evento anual que reúne a estudiantes de ICAI y empleados de Endesa, promovido por el CEO de 
Endesa, con el objetivo de difundir el uso de IA en el sector energético. Se han celebrado dos ediciones: 
noviembre de 2023 y noviembre de 2024.

Esta competición se celebra en la sede de la compañía en Madrid y supone un desafío a resolver en unas 
3 horas. Participan más de 70 alumnos de 3º de Ingeniería Matemática e Inteligencia Artificial y 5º del 
Doble Grado en Ingeniería en Tecnologías de Telecomunicación y Business Analytics de la Universidad 
Pontificia Comillas ICAI, acompañados por unos 20 empleados de Endesa.

En todas las ediciones los tres equipos que consiguen los mejores resultados de predicción reciben un 
diploma y exponen sus modelos de datos, resultados, y en general, y el proceso que han llevado a cabo 
hasta la solución, al equipo directivo de Endesa.

En la edición de 2023 se tuvo que afrontar el reto por equipos de ser capaz de predecir la producción 
eléctrica de la isla de Tenerife utilizando datos históricos del negocio. 

 

Figura 66. Participantes de la edición de noviembre de 2023

sadibe
Nota adhesiva
El Datathon tiene un logotipo propio? Me ha parecido ver que en las camisetas tienen un logo ¿Sería posible tenerlo para incorporarlo?
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Figura 67. Algunos momentos 
del desarrollo del Datathon de 
noviembre de 2023
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En la edición de 2024 se tuvo que afrontar el reto por equipos de ser capaz de estimar la producción 
generada por la CTCC Besós para el período 1/9/2024 a 15/9/2024 utilizando datos históricos del 
negocio. 

Figura 68. Participantes de la edición de Noviembre de 2024

Figura 69. Equipos ganadores y staff de Datathon de la edición de noviembre de 2024



103

EV
EN

TO
S 

D
E 

FO
R

M
A

CI
Ó

N
 Y

 C
A

PA
CI

TA
CI

Ó
N

6

6.3	 JORNADAS TÉCNICAS

Las Jornadas Técnicas se celebran anualmente y su objetivo básico es compartir expe-
riencias sobre técnicas y aplicaciones de la IA en mantenimiento industrial en sectores 
de diferente naturaleza que el eléctrico, con ello se busca poner la atención en cómo 
otros sectores industriales utilizan las técnicas de Inteligencia Artificial al mismo tiempo de 
enriquecer el conocimiento el propio conocimiento de la Cátedra y la divulgación de las 
actividades de la misma. 

El 19 de septiembre de 2023 se celebró la primera edición de estas Jornadas que tuvo como 
contenidos esenciales las siguientes presentaciones con sus correspondientes ponentes:

•	Experiencias en aplicaciones de Inteligencia Artificial al mantenimiento basado en datos. 
Ponentes: D. Tomás Álvarez Tejedor, D. Daniel González Calvo y D.ª Diana Alfonso Estra-
da, Endesa.

•	Transformación Digital. La IA como tecnología clave. 
Ponente: D. Donato Martínez Pérez de Rojas, Navantia.

•	Detección de anomalías en equipos industriales con técnicas de IA. 
Ponente: D.ª Julia Díaz García, Repsol.

El 23 de octubre de 2024 se celebró la segunda edición de estas Jornadas que tuvo como con-
tenidos esenciales las siguientes presentaciones con sus correspondientes ponentes:

•	La aplicación de Inteligencia Artificial al Mantenimiento Basado en Datos. 
Ponente: D. Tomás Álvarez, Endesa, Head of Gas and Coal Maintenance Iberia.

•	GMTwin en la gestión del mantenimiento centralizado. 
D. Daniel González, Endesa, Experto en Proyectos de Producción y Mantenimiento Basado 
en Datos.

•	SinergIA. 
Ponentes: D.ª María Cuencas, Endesa, Agile Coach y D. Javier Espinosa, Endesa, Responsa-
ble de la Oficina de Transformación Agile.

•	IA aplicada en el Health Management de aeronaves militares: diagnóstico y mantenimiento 
predictive. 
Ponente: Dª Rocío Martín Martín, Airbus, Data Analyst for Predictive Maintenance at Airbus.

•	Analítica avanzada en el sector del ferrocarril. Casos de uso enfocados tanto al operador 
como al mantenedor. 
Ponente: D. Vicente Gutiérrez, CAF, Maintenance Engineer.

•	Antolin Digital Twin: Evolución del 4.0 al 5.0.
Ponente: D.ª Lorena Gil López, Grupo Antolin, Chief Digital Information & Data Officer.



104

EV
EN

TO
S 

D
E 

FO
R

M
A

CI
Ó

N
 Y

 C
A

PA
CI

TA
CI

Ó
N

6

CÁTEDRA
APLICACIONES DE LA IA

AL MANTENIMIENTO
BASADO EN DATOS

El 21 de octubre de 2025 se celebró la tercera edición de estas Jornadas que tuvo como tema 
fundamental Salud, Seguridad Laboral) e IA con los siguientes temas y ponentes invitados:

•	Cuando la IA come basura: La dieta que pone en riesgo los datos y la salud. 
Ponente: Elisabeth Arrojo: Directora médica del Instituto Médico de Oncología Avanzada 
(INMOA).

•	El gran reto: Proteger la visión en tiempos de la IA. 
Ponente: Nilo Garcia Manchado, CEO de Reticare.

•	Generación de Mamografías sintéticas - Perspectiva general y retos en síntesis de imagen. 
Ponente: Alberto Gutierrez Torre, Investigador del Barcelona Supercomputing Center - Centro 
Nacional de Supercomputación (BSC-CNS).

 

Figura 70. Ponentes de la II Jornada Técnica junto al equipo de Dirección de la Cátedra ENDESA-ICAI
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6.4	 CURSOS DE FORMACIÓN

Entre el 10 y el 16 de diciembre de 2024 tuvo lugar un curso de formación para personal 
de ENDESA con el título: “Introducción al procesamiento de imagen para reconocimiento de 
objetos”.

Ponentes: Dr. Jaime Boal Martín-Larrauri y Dr. Jaime Pizarroso Gonzalo.

El objetivo de este programa formativo es mejorar la competencia en el uso de herramientas de 
procesamiento de imágenes, permitiendo a los profesionales de Endesa abordar proyectos de 
reconocimiento de objetos de manera más efectiva. Se persigue proporcionar conocimientos 
básicos sobre los algoritmos existentes y desarrollar un mayor criterio para interactuar con pro-
veedores de soluciones externos y los propios desarrolladores de la compañía.

Técnicas utilizadas:
Visión por ordenador, aprendizaje profundo, redes neuronales convolucionales (CNN).

Líneas de investigación:
Análisis de datos.
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Como se ha venido comentando en las secciones anteriores el Mantenimiento Basado en Datos (MBD) 
es el modelo que sustenta esta Cátedra, y que tiene como soporte los siguientes pilares fundamentales:

1.	 Cambio Cultural hacia un Enfoque Digital en el Mantenimiento: Se ha promovido un cam-
bio cultural que incorpora tecnologías avanzadas, como la IA, para anticipar fallos y opti-
mizar las intervenciones de mantenimiento. Esto mejora la fiabilidad y reduce los tiempos 
de inactividad.

2.	 Digitalización de la Gestión del Mantenimiento: GMDigital ha permitido centralizar todos 
los datos y procesos de mantenimiento, facilitando la toma de decisione s con información 
precisa sobre la operación, gestión económica y control del mantenimiento.

3.	 Mantenimiento Prescriptivo: Además, se integra el mantenimiento prescriptivo, que no solo 
predice fallos, sino que prescribe intervenciones correctivas antes de que ocurran. Este 
enfoque permite una gestión más eficiente, proactiva y sostenible.

Bajo esa perspectiva y para concluir esta memoria se puede decir que la Cátedra de Aplicaciones de la 
IA al Mantenimiento Basado en Datos en sus tres años de vida ha demostrado ser un motor clave para 
la transformación digital de Endesa. A través de proyectos innovadores que aplican IA y aprendizaje 
automático, Endesa ha optimizado la fiabilidad de los equipos, reducido costes operativos y mejorado 
la eficiencia del mantenimiento. La plataforma GMDigital ha creado una solución global que está en 
proceso de expansión internacional a todo el grupo Enel, marcando el camino hacia un mantenimiento 
más proactivo y sostenible en el sector energético.

Por su parte la Cátedra ha hecho posible hasta el momento la investigación a través de dos tesis docto-
rales en curso usando técnicas punteras de aplicación a la solución de problemas reales y ha facilitado 
la puesta en contacto de alumnos de último curso de Máster y de Grado con problemas industriales 
reales que han tratado en sus seis respectivos Trabajos de Final de Ciclo Académico.

Así mismo está siendo muy atractiva la celebración anual de un Datathon con alumnos desplazados a 
ENDESA para resolver problemas de carácter real y las Jornadas técnicas y webinars que se vienen 
celebrando de manera regular. En definitiva, la Cátedra está posibilitando a los alumnos de Comillas 
la posibilidad de una formación adicional académica en un entorno de trabajo de problemas reales y 
a ENDESA el conocer y disponer de nuevos instrumentos basados en técnicas de Inteligencia Artificial 
que ayudan a resolver problemas reales de una manera más eficiente y con mejores criterios para su 
solución.

VALOR DE LAS APORTACIONESVALOR DE LAS APORTACIONES
DE LA CÁTEDRADE LA CÁTEDRA7
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