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RESUMEN

En el diagnéstico de fallos de chumaceras actualmente no se considera el conocimiento experto expresado
en variables no numéricas, a pesar de constituir una fuente de informacién importante. Este trabajo se
desarroll6 con el objetivo de identificar los rasgos mds relevantes para clasificar un grupo de fallos ocurridos
en las chumaceras de una turbina de vapor. Las variables que soportan el trabajo corresponden a los
datos almacenados en reportes de diagndstico y mantenimiento de una termoeléctrica en explotacion. Las
técnicas aplicadas para procesar los datos cuantitativos y cualitativos son herramientas de reconocimiento
16gico combinatorio de patrones (RLCP). Se determind la confusién de los rasgos del conjunto inicial
y posteriormente los testores y testores tipicos, y se calculé el peso informacional de los rasgos. Los
resultados alcanzados mostraron que la relevancia de los rasgos cualitativos presentes en la descripcion
de los fallos es superior a la de los rasgos numéricos tipicamente empleados.
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ABSTRACT

The text experts in industrial diagnostics can provide essential information, expressed in mixed variables
(quantitative and qualitative), about journal bearing faults. However, researches on feature selection
for fault diagnostic applications disobey the important knowhow expertise. This work is focused on the
identification of the most important features for fault identification in a steam turbine journal bearings.
The values sets that support this research come from stored diagnostics and maintenance reports from
an active thermoelectric power plant. Mixed data processing was accomplished by means of logical
combinatorial pattern recognition tools. Confusion of raw features set was obtained by employing different
comparison criteria. Subsequently, the testor and typical testor were identified and the informational
weight of features that conform typical testor was also computed. The high importance of the mixed
features that came from the expert knowledge was revealed by the obtained achievements.

Keywords: Mixed features, features selection, logical combinatorial patter recognition, diagnostic,
Jjournal bearing.
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INTRODUCCION

Los mayores porcientos de las averias que ocurren en
magquinas rotatorias estdn vinculados con los fallos de los
rodamientos [ 1-3]. Gran parte de la industria que centra su
funcionamiento en grandes maquinas rotatorias emplea
chumaceras. Aumentar y mantener buenos indices de
disponibilidad en importantes maquinas, asi como
mejorar el impacto de los trabajos de mantenimiento
que se realicen, depende en gran medida del correcto
funcionamiento y diagnéstico de las chumaceras [4].
El adecuado andlisis de la estabilidad dindmica de las
chumaceras debe basarse en la observacion de una gran
variedad de factores, algunos tangibles y otros no que
son expresados en ocasiones mediante un lenguaje
no formalizado matematicamente por parte de los
especialistas [5-8]. El conocimiento experto sobre los
fallos que ocurren en las chumaceras de importantes
maquinas rotatorias se expresa en variables de diferente
naturaleza, es decir tanto en variables cuantitativas como
cualitativas. Seleccionar qué variables se deben utilizar
para el diagndstico dado el conjunto completo de rasgos
disponibles, tanto numéricos como no numéricos, es
de vital importancia para alcanzar buenos resultados
en la clasificacion.

Hasta ahora los trabajos desarrollados para
diagnosticar chumaceras utilizan solo variables
cuantitativas que son procesadas utilizando redes
neuronales artificiales (ANN), analisis discriminante
de Fisher (FDA), maquinas de soporte vectorial
(SVM) y K vecinos cercanos (KNN) [9-13], aspecto
que limita la efectividad de las técnicas desarrolladas.

El RLCP aporta herramientas muy utiles para el
trabajo con variables mezcladas (rasgos numéricos
y no numéricos) que lo hacen idéneo para realizar la
seleccion de los rasgos necesarios para describir los
fallos en las chumaceras [14]. El trabajo que se presenta
propone la aplicacion del RLCP a la identificacion de
los rasgos mas importantes que describen fallos en
chumaceras de una turbina de vapor. Los conjuntos
de valores de las variables que soportan el trabajo
corresponden a los datos almacenados en reportes de
diagnéstico y mantenimiento de una termoeléctrica
cubana en explotacion.

ANALISIS TEORICO. RLCP

El RLCP se nutre de la Légica Matematica, la
Teoria de Testores, la Teoria Clasica de Conjuntos,

la Teoria de los Subconjuntos Difusos, la Teoria
Combinatoria y la Matematica Discreta en general.
Esencialmente los objetos son descritos por medio de
una combinacién de rasgos de diferente naturaleza de
manera que todos (incluidos los cualitativos) pueden
ser procesados por funciones numéricas. El primer
problema que atiende el RLCP es la seleccién de
variables, y seguidamente puede atender diferentes
tipos de problemas de clasificacién [14]. El problema
que trata este trabajo es de seleccion de variables, lo
cual consiste en encontrar los rasgos que inciden en el
problema de manera determinante y reducir el niimero
de rasgos en términos de los cuales se deben describir
los objetos. EI RLCP aporta criterios de comparacion
para valores de una variable ttiles en primera instancia
para desarrollar la seleccion de variables.

Criterios de Comparacion

Un criterio de comparacién consiste en una
formulacién matemadtica que permite, dados dos
valores de un rasgo, calcular el nivel de semejanza o
similaridad entre ellos. A continuacion, se describen
brevemente los criterios de comparaciéon (CC)
empleados en este trabajo [15].

El primer criterio de comparacién abordado, el criterio
de comparacién de igualdad (CC1), se empled con
variables no numéricas debido a que el dominio
de las variables numéricas utilizadas pertenece al
conjunto de los niimeros reales y en tal condicién
carece de sentido el empleo de este criterio. E1 CC1
establece que dos valores de un rasgo son semejantes
siempre que dichos valores sean iguales, como se
describe en la siguiente expresion:

CC1(Xs(0i).Xs(0j)) = {1 (00 =X5(0) (1)

0 en otro caso

donde XsOiy XsOj son los valores del rasgo s para
los objetos Oi y Oj, respectivamente.

Otro criterio de comparacién empleado en el trabajo,
el criterio de pertenencia a un intervalo (CC2), se
describe a través de la siguiente expresion:

0 en otro caso

CCZ(XS(Ol),XS(O])) _ {1 si Xs(0i), Xs(0j) € ‘ap,apﬂ (2)

El CC2 establece que, si dos valores de un rasgo
estan dados en un mismo intervalo, entonces son
semejantes. De lo contrario, son diferentes.
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La semejanza entre dos datos aritméticos también
puede determinarse como una funcién de las
distancias entre ellos, el criterio de cercania de
datos aritméticos (CC3), expresa semejanza en
caso de que la diferencia entre dos valores de un
rasgo no exceda un umbral, tal como se muestra
en la siguiente expresion [15]:

CC3(Xs(0i),Xs(0j)) _ {1 si|Xs(0i) -Xs(0j) |= €, 3)

0 en otro caso

Otro criterio de comparacién utilizado en el
trabajo es el criterio de cercania normalizada de
datos aritméticos (CC4), el cual también expresa
proximidad aritmética entre dos valores de un rasgo.
La semejanza de acuerdo a este criterio se define
de acuerdo a la siguiente ecuacion:

CC4(Xs(0i),Xs(0j))=l—w 4)

AXs

En este caso la diferencia calculada se normaliza a la
maxima diferencia admisible (AXs) y la sustraccién
a | serealiza para expresar similaridad. A diferencia
de los CC2 y CC3, donde la salida es booleana, la
salida de CC4 es real. Un resultado cercano a 1
expresa un alto grado de semejanza, mientras que
uno proximo a 0 expresa lo contrario.

Un criterio que puede utilizarse tanto en variables
cuantitativas como cualitativas es el criterio de
pertenencia a un conjunto (CC2c), pero al igual
que CCl, en este trabajo solo fue empleado para
comparar rasgos no numéricos. El criterio CC2c
se define como:

1 si Xs(0i), Xs(0j) € A
0 en otro caso

cC2¢(xs(0). X5(0)) - " (5)

y establece la semejanza entre dos valores si ambos
pertenecen a un mismo conjunto (o a la unién finita
de varios conjuntos) de valores posibles para el
rasgo que se analiza.

Confusion

La confusién (error) introducida por un rasgo (o
grupo de rasgos) se define como la cantidad de
pares semejantes, de acuerdo a algtin criterio de
comparacion, de valores de un rasgo (o grupo de
rasgos) que pertenecen a objetos que yacen en clases
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distintas. Mientras menor sea la confusion mas ttil
serd para diferenciar las clases involucradas en un
proceso de clasificacién [15].

Testor y Testor Tipico. Concepto extendido
Dado un conjunto de columnas 7 de una tabla T
formada por descripciones de objetos pertenecientes
a las clases TO y T1, si al eliminar de T todas las
columnas, excepto las de 7, no existe fila alguna
en TO semejante (de acuerdo a algin criterio de
comparacién) con alguna fila de T1, entonces T
se denomina testor de la tabla T para las clases TO
y T1. Un testor se llama tipico (irreducible) si al
eliminar cualquiera de sus columnas deja de ser un
testor para las clases. Si en la tabla T existen objetos
semejantes, pertenecientes a clases diferentes,
entonces no se podran obtener testores, segtin lo
planteado.

En problemas reales de clasificaciéon es dificil
encontrar descripciones originales de las clases
en matrices sin solapamiento (clases disjuntas), es
decir que ningtin objeto de una clase sea semejante
a algin otro ubicado en otra clase. La definicién
extendida de testor plantea entonces que, dado
un conjunto de columnas 7 de una tabla T, que
puede tener o no objetos semejantes, si después de
eliminar de T todas las columnas, excepto las de ,
no aparecen nuevas sub-descripciones semejantes
en clases diferentes, entonces T se denomina testor
de la tabla T [15].

Determinar todos los testores tipicos de un problema
generalmente requiere de un tiempo de procesamiento
prolongado, que depende significativamente del
nuimero de rasgos utilizados y también del nimero de
objetos involucrados en la descripcion. Existen varios
algoritmos para el calculo de los testores tipicos que
disminuyen apreciablemente el tiempo de cémputo.
Descubrir estrategias que logren cada vez un mejor
rendimiento en el descubrimiento de los testores
tipicos puede ser vital para encontrar la solucién
optima de un problema dado de reconocimiento de
patrones. LEX, CT-EXT y Fast-BR son algunos de
los algoritmos mas destacados actualmente ante
tales fines [16-18].

Relevancia de los rasgos

Los testores ofrecen una clara visién de que existen
rasgos que aportan mayor informacién que otros
en la clasificacion de los objetos. A continuacion,
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se describen las medidas de relevancia de un rasgo
utilizadas en este trabajo. La relevancia de un
rasgo puede determinarse a partir de la cantidad de
testores tipicos de los que forma parte, atendiendo
a la siguiente expresion:

P(x)= o) ©6)

donde w es el nimero total de testores tipicos y
w(x) es el niimero de testores tipicos donde aparece
el rasgo x. Segiin esta medida, un rasgo es mas
importante en la medida que aparece en una mayor
cantidad de testores tipicos. Como una medida de
importancia complementaria aparece la relevancia
longitudinal de un rasgo:

L(x)= Et%f;)% )

donde t representa la longitud de cada testor tipico
donde aparece el rasgo x y w(x) representa la
cantidad de testores tipicos que lo contienen.

Finalmente se expresa la relevancia de un rasgo a
partir de una funcién que considera las medidas
anteriores.

p(x)=aP(x)+BL(x) @®)

donde los parametros a y 8 son pardmetros de
ponderacién de la influencia en la relevancia de los
factores Px y Lx, respectivamente [15].

Datos y metodologia empleada

El trabajo se realiz6é sobre un conjunto de datos
proporcionados por especialistas de diagndstico
de una termoeléctrica a partir de las mediciones
de las vibraciones de una chumacera durante tres
condiciones de fallo diferentes: roturas de babbitt
inferior (BI), holguras excesivas (H) y roturas de
babbitt inferior y holguras excesivas simultineamente
(BIH). Los datos derivados de las mediciones de las
vibraciones en las direcciones horizontal y vertical
se trabajaron de manera independiente debido a
que los especialistas de diagnéstico sugieren que
los fallos se manifiestan de forma diferente en una
y otra direccién de medicién. Cada conjunto estd

formado por 215 objetos pertenecientes a la clase
BI, 354 objetos pertenecientes a la clase H y 553
objetos pertenecientes a la clase BIH.

Los rasgos utilizados para describir cada uno de
los objetos se determinaron a partir de la opinién
de los expertos de diagnéstico sobre los registros
de vibraciones. Por un lado, de los espectros de
amplitud de las vibraciones se obtuvieron 18
variables de naturaleza numérica: 8 variables son
los valores de amplitud de los arménicos (1X a 8X),
7 variables son los valores de amplitud de los inter-
armoénicos presentes, y 3 variables corresponden
a frecuencias sub-sincronas. Por otro lado, se
obtuvieron 18 variables de naturaleza cualitativa:
1 variable identifica el nombre de la componente
predominante en el espectro sin considerar la sincrona
(Pred) y 17 variables contienen la relacién de las
amplitudes de los rasgos espectrales respecto a la
amplitud de la componente sincrona (02 a O18).
“Pred” es una variable nominal y los 17 rasgos
restantes son ordinales.

A través del cdlculo de la confusion entre las clases
fue verificada la efectividad de la aplicaciéon de
diferentes criterios de comparacioén y se logré la
reduccidén del conjunto inicial de rasgos. No solo
se realizo el calculo de 1a confusion entre las clases,
es decir, entre Bl y H, entre H y BIH, y entre Bl y
BIH, sino que ademds se determiné la confusién
entre los objetos de una misma clase, es decir, la
confusion de BI, la confusién de H y la confusiéon de
BIH. La confusién de un rasgo (o grupo de rasgos)
entre clases se determind a través de la definicion
aportada en la Seccién 2,2. La confusién de un rasgo
(o grupo de rasgos) para una misma clase se determind
en este trabajo como la cantidad de ocasiones en
que los valores de un rasgo (o grupo de rasgos)
fueron encontrados no semejantes. La semejanza
se determina de acuerdo a un determinado criterio
de comparacion. El procedimiento de reduccién
del conjunto de rasgos, asi como de seleccién del
criterio de comparacion a utilizar para cada rasgo,
se basé en la determinacién de aquellos rasgos con
los que no se sobrepasé un 35% de confusién, tanto
para la confusién entre las clases, como para las
confusiones propias de cada clase. Cuando varios
criterios de comparacion no sobrepasan el 35% de
confusién para el mismo rasgo, se selecciona el
criterio de comparacién que arroja menor porciento
de confusién. El cdlculo de la confusién siguiendo la
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metodologia antes descrita se llevé a cabo empleando
los criterios de comparaciéon CC2, CC3 y CC4, para
los rasgos numéricos, y los criterios de comparacién
CCl1 y CC2c para los rasgos ordinales y nominales.

Como la mayor parte de los criterios empleados
necesitan de la definicion de umbrales, intervalos,
o conjuntos de datos que sustenten el cdlculo de la
semejanza, nuevamente la opinién de los especialistas
juega un rol importante en su determinaciéon. De
esta forma, para el trabajo con CC2 se definieron
5 grupos de intervalos, para el trabajo con CC3 se
definieron 7 umbrales y para el trabajo con CC2c
se definieron 5 grupos de conjuntos de datos. Para
indicar semejanza a la salida de los criterios CC4
se definieron 8 umbrales. Los experimentos se
desarrollaron atendiendo todas las posibilidades
mencionadas, identificando los pardmetros que
aportan mejores resultados con cada criterio.

Los resultados de la confusion permitieron el calculo
de los testores tipicos y laimportancia informacional de
los rasgos presentes en ellos, aplicando las definiciones
dadas en los epigrafes 2,3 y 2,4, respectivamente.

RESULTADOS

A continuacidn, se exponen los resultados del trabajo,
comenzando por el cdlculo de la confusion. En las
Tablas 1 y 2 se muestran los mejores resultados de los
célculos de confusién, donde aparecen 3 columnas,
una para cada par de clases posibles, mientras que
cada fila representa uno de los rasgos sobrevivientes
del procedimiento de reduccién de rasgos. Entre
paréntesis aparecen los criterios de comparacion con
que se obtuvieron los mejores resultados.

De un total de 18 rasgos numéricos presentes en la
descripcion de cada objeto las variables se redujeron
a solo 4 rasgos, para un 22,2%, tanto para el conjunto
de datos de las vibraciones de la direccién horizontal
(Tabla 1), como de la direccién vertical (Tabla 2).
De los 3 criterios de comparacién empleados para
comparar los rasgos numeéricos, el mds efectivo es el
CC3 yaque a través de este criterio se obtienen los
mds bajos porcientos de confusién de modo general.

En el caso de los 18 rasgos cualitativos quedaron
7 variables (38,9%) para el conjunto de datos
correspondiente a las vibraciones de la direccién
horizontal (Tabla 1) y 4 variables (22,2%) para el
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Tabla 1. Mejores resultados de confusién. Direccién

horizontal.
Confusion (%) (direccion horizontal)
Parejas de fallos
Rasgo

BI-H H-BIH BI-BIH
1X - - 29,49 cc2)
3X 4’47(CC3) 24, lZ(Cc4) 29’94(CC3)

4X 9.13cc3y | 15,38(cc3) -
5X _ 1598cc3 | 27.95cca
03 6,2(cc2e) 4.5ccae) 7 ccae)
04 18,58 ccoe) | 6.98(ccae) | 32,54
05 - - 34,63(cciy

o7 - 6,12(cco) —

08 - 25,37 (ccae) -

016 30,03ccn 17,47 cc -
Pred - 16,48 cc) 2747 ccry

Tabla 2. Mejores resultados de confusién. Direccién

vertical.
Confusion (%) (direccion vertical)
Parejas de fallos
Rasgo
BI-H H-BIH BI-BIH
3% _ — 17,96(cc3)
3X 11’3(CC3) 24’82(CC3) -
4X 3,24((:(:3) 16,25((:(:3) 13’97(CC3)
8X l2,07(cc3) 15321(CC3) —
04 - 26,05cc1) -
05 17,89ccny - -
08 13,28((:(:1) IS’II(CCI) -
Pred - 30,01 ccae) | 32,67ccn

conjunto de datos correspondiente a las vibraciones
de la direccién vertical (Tabla 2).

Los porcientos de confusion logrados con el conjunto
de rasgos numéricos de las vibraciones de la direccion
horizontal fueron significativamente mejorados por
los alcanzados trabajando con el conjunto de datos
cualitativos. Los mejores resultados de confusiéon
se alcanzan con el criterio CC2c, superando los
resultados alcanzados con CC3 con los rasgos
numéricos.

También con las variables cualitativas se obtienen
menores porcientos de confusién para diferenciar
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la clase BIH de las clases BI y H en la direccién
horizontal, como aparece en la Tabla 1, y para
diferenciar las clases H y BIH en la direccién
vertical (Tabla 2).

En las Tablas 3 y 4 aparecen los criterios de
comparacién seleccionados para cada rasgo,
asi como los parametros de cada criterio que
permitieron alcanzar los mejores resultados. Se
aprecia que para los rasgos numéricos 3X y 4X el
criterio de comparacién mas eficiente fue el CC3,
con el parametro umbral (u) igual a 0,5 para ambas
direcciones de medicion de las vibraciones. Este
criterio también resultd el mejor para los rasgos
5X en las vibraciones de la direccién horizontal
y el rasgo 2X en la direccién vertical (en ambos
casos con u = 0,7), asi como para el rasgo 8X en
las vibraciones de la direccién vertical, esta vez
con u =0,25. En los rasgos cualitativos, el criterio
CC2c, con parametro conjunto c5, resulté mejor

Tabla 3. Criterios de comparacién. Direccién

horizontal.

Rasgo Criterios Parametros
1X cC2 a2
3X CC3 u=0,5
4X CC3 u=0,5
5X CC3 u=0,7
03 CC2c c5
04 CC2c c4
05 CC1 —
o7 CC2c c2
08 CC2c c5

016 CC1 -
Pred CC1 -

Tabla 4. Criterios de comparacién. Direccién

para las variables O3 y O8 en las vibraciones de la
direccién horizontal. También este criterio fue mejor
para el rasgo O7 de las vibraciones de la direccién
horizontal y para el rasgo Pred de las vibraciones en
la direccién vertical, en ambos casos con conjunto
c2. Por ultimo, este criterio también resultd mas
eficiente con conjunto c4 en el rasgo O4 de las
vibraciones en la direccién horizontal. El criterio
CCl1, que no necesita de pardmetros, se destac6 en
las comparaciones de las variables O5 y Pred de
las vibraciones en la direccién horizontal, asi como
en los rasgos 04, O5 y O8 de las vibraciones en la
direccion vertical. Los criterios CC2 con pardmetro
intervalo a2 y CC1, fueron los mas eficientes para
los rasgos 1X y O16 de las descripciones numéricas
y cualitativas, respectivamente, de las vibraciones
en la direccién horizontal.

En las Tablas 5 y 6 se muestran los testores tipicos
que se obtuvieron para diferenciar las clases
correspondientes, tanto para el conjunto de datos
de vibraciones de la direccién horizontal (Tabla 5)
como para las vibraciones de la direccion vertical
(Tabla 6). Se aprecia que las variables cualitativas
que se consideran tienen una participacion decisiva
en la diferenciacién de cada una de estas clases, pues
forman parte de todos los testores encontrados. En las
vibraciones de la direccién horizontal las variables
cualitativas son mayoria (66,7%) entre los rasgos que
conforman los testores. Mientras en las vibraciones de
la direccidn vertical todos los testores estdn formados
por una variable solamente, y es nominal. En las
vibraciones de la direccién horizontal se eliminan los
rasgos 5X y O8 porque no aparecen en los testores
tipicos. También se eliminan los rasgos 2X, 3X, 4X,
8X, 04, 05 y O8 del conjunto de datos de vibraciones
de la direccién vertical, ya que no aparecen en el
unico testor tipico de estas clases.

El célculo del peso informacional de cada uno de los
rasgos que conforman los testores tipicos se realizé

vertical. i )
de acuerdo con la ecuacién (8), obteniéndose los
Rasgo Criterios Parametros
2X CC3 u=07 Tabla 5. Testores tipicos. Direccién horizontal.
3X CC3 u=0,5
4X cC3 u=05 Fallo Testores Tipicos
8X CC3 u=0,25 BLH 1IX] 03|04 |05]|016| — -
04 CCl1 — 1IX|4X | O3 | 04| 016 | — -
05 CCl - B -] -1-1T-1T=-1-
08 CCl - BB e T - [~ [ - [ - |- -
Pred CC2c c2 BI-BIH | 1X | 3X | 4X | O4 | O5 | O7 | Pred
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Tabla 6. Testores tipicos. Direccidn vertical.

Fallo Testor
BI-H Pred
H-BIH Pred
BI-BIH Pred

resultados que se muestran en la Tabla 7. Entre los
rasgos de los testores tipicos con mayores indices de
importancia abundan los rasgos cualitativos, pues 3
de los 5 rasgos con un indice de importancia mayor
de 0,25 son cualitativos. El rasgo con mayor indice
de importancia es el rasgo nominal Pred, pues es
el tnico testor encontrado para diferenciar las 3
clases a partir de las vibraciones de la direccién
vertical y aparece en 4 de los 8 testores tipicos
encontrados. Se corrobora que los largos 5X y O8
deben eliminarse porque tienen indice de importancia
0 ya que no aparecen en ninguno de los testores
tipicos encontrados. En resumen, 6 de los 9 rasgos
sobrevivientes son cualitativos para un 66,6%.

CONCLUSIONES

Este trabajo constituye la aplicacién del RLCP a la
identificacioén de los rasgos mds importantes que
describen fallos de chumaceras, empleando por
primera vez datos obtenidos de los fallos registrados
durante la explotacién en un entorno industrial.

Este trabajo representa por primera vez la incorporacion
de conocimiento experto expresado en variables no
numéricas a la seleccion de los rasgos mds importantes
para el diagnéstico de fallos de chumaceras.

Tabla 7. Relevancia de los rasgos.

Rasgo Px Lx px

Pred 0,5 0,7857 0,6428
03 0,375 0,47 0,4525
3X 0,25 0,57 0,41
04 0,375 0,18 0,2775
1X 0,375 0,18 0,2775

016 0,25 0,2 0,225
4X 0,25 0,17 0,21
05 0,25 0,17 0,21
o7 0,125 0,14 0,1325
5X 0 0 0
08 0 0 0
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La metodologia empleada permiti6 identificar las
variables mds importantes para describir los fallos
tratados, reduciendo significativamente el conjunto
inicial de 36 variables consideradas a 11 y a 9
variables seleccionadas en la direccién de medicién
horizontal y a 1 variable en la direccion vertical.

Los resultados alcanzados mostraron que la relevancia
de los rasgos cualitativos que se incorporaron a
la descripcién de los fallos es superior a la de los
rasgos numeéricos.
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