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La denominada Cuarta Revolucion Industrial o Industria 4.0, momento en el que nos encontramos
actualmente, consiste en la integracion de sensores avanzados que recogen informacion, en tiempo
real, para ser procesada y analizada por software integrado y optimizar la toma de decisiones. El
drea del mantenimiento es uno de los campos de la ingenieria que ha experimentado un sensible
impulso pues la implementacion de técnicas de aprendizaje automdtico ha conseguido una
considerable mejoria en los resultados del diagndstico de la condicion de las mdquinas y, en la
prdctica, ha significado un incremento en la seguridad y eficacia del mantenimiento predictivo.

El aumento de la seguridad en el sector ferroviario mediante el uso de estas técnicas y una
considerable reduccion de los costos de operacion son a la vez objetivo y logro del uso de las
metodologias citadas. En el presente articulo se presenta un estudio de la aplicacion de técnicas de
aprendizaje automdtico a sefiales vibratorias obtenidas de un banco de ensayos de bogies
ferroviarios.

En trabajos anteriores se aplicaron técnicas de Machine Learning como, por ejemplo, los
algoritmos de drboles de decision, para clasificar las sefiales vibratorias con el objetivo de la
obtencion de un clasificador optimo, mediante el procesamiento de las sefiales para la obtencion de
los pardmetros propios y, a continuacion, desarrollar estudios de seleccion de cualidades y de
optimizacion de hiperpardmetros, realizando finalmente la clasificacion y por tanto la
determinacion las condiciones de operacion del sistema mecdnico.

Con los estudios realizados se han obtenido clasificaciones proximas al 100% de eficacia mediante
determinadas combinaciones de hiperpardmetros en la realizacion de los ensayos comprobando,
también, que un mayor niimero de hiperpardmetros en el andlisis no solo no supone una mejora en
la eficacia global del clasificador si no que en determinadas condiciones ocasiona, incluso, una
disminucion de le eficacia.

Sirviendo como base los estudios realizados y mediante la obtencion de nuevos hiperpardmetros, el
presente trabajo pretende evaluar si las técnicas de Machine Learning son capaces, en su conjunto,
de realizar, con un alto nivel de precision, la deteccion de fallos, de forma que se permita el andlisis
del estado del sistema mecdnico con unos niveles de eficacia superiores a los obtenidos
anteriormente.




Clasificadores automadticos: categorizacién y monitorizacién del estado operativo de material rodante ferroviario

1. Introduccion

Los avances en computacién que se estdn llevando a cabo en la actualidad permiten no solo imitar los fendmenos
fisicos como preconizaba Feynman [1] ya en 1982, también se consigue reproducir elementos y entidades de forma
totalmente digital, como por ejemplo los gemelos digitales que la Armada estd desarrollando para sus barcos [2] o
la generaciéon de dichos gemelos para replicar y someter a ensayos bloques y conjuntos mecédnicos como
rodamientos [3].

Todo ello supone que nos encontremos en la actualidad en plena expansion de lo que se ha dado en denominar la
Cuarta Revolucion Industrial o Industria 4.0 [4] que supone la utilizacién de sensores para recoger informacién de
todo tipo para ser procesada, en tiempo real, de forma que la toma de decisiones se optimiza, esto es, el mejor uso
y disposicién tanto del tiempo de respuesta como en la utilizacién de recursos.

Las mejoras y avances de los componentes de los computadores, hardware, al permitir el tratamiento de
informacién y su almacenamiento en cantidades cada vez mayores y en tiempos mds reducidos [5] permiten le
ejecucion de cdlculos complejos en fracciones de tiempo cada vez mds reducidas [6], todo ello permite la viabilidad
de la denominada Inteligencia Artificial, denominada asi por ser, esencialmente, técnicas desarrolladas para imitar
el funcionamiento del cerebro humano [7].

La aplicacion de estas técnicas, los algoritmos que componen los métodos imitadores del cerebro humano, para el
mantenimiento en general y en el sector ferroviario en particular supone la consecucién de un anhelo de los
técnicos puesto que supone no solo una mejora significativa de la seguridad en la operacién de los vehiculos,
también supone un significativo incremento en la mejora del mantenimiento predictivo [8] suponiendo, en
consecuencia, una reduccién considerable del total de costes derivados de la operativa del sector.

En la actualidad, la Inteligencia Artificial estd inmersa en un elevado grado de interés que deriva en una gran
expansion y desarrollo, siendo pues su aplicacién en diversos campos, ya sea en la gestion y desarrollo de
generacion de energia [9] o en farmacia [10] asi como en los campos ligados a la ingenieria [11]

Dentro del concepto global que supone la Inteligencia Artificial se inserta la disciplina que se denomina Machine
Learning, que permite que los computadores identifiquen patrones mediante el andlisis de grandes cantidades de
informacidén [12] utilizando algoritmos y, por tanto, ser asi capaces de realizar predicciones. Existen diferentes
tipos de clasificaciones, variando el método de clasificacién de acuerdo con los avances que con el tiempo se van
desarrollando en el campo, asf se pueden clasificar de acuerdo con el entrenamiento del modelo [13] como también
seglin el tratamiento de los algoritmos [14].

Los arboles de decision son modelos supervisados de clasificadores de Machine Learning, no requieren métodos
de parametrizacién y presentan elevados indices de acierto al realizar clasificaciones mediante la separacion de
caracteristicas, a pesar de presentar una cierta tendencia al sobreajuste bajo determinadas condiciones de
operacion, si bien han sido desarrollados métodos para su optimizacién [15].

En trabajos anteriores los autores del presente estudio han comprobado la viabilidad del uso de arboles de decision
[16] para la prediccidn y clasificacién de informacién.

En el presente documento el entrenamiento de los modelos se efectuard mediante el uso del método de la
Descomposicion de Modo Empirico (EMD por sus siglas en inglés) primeramente enunciado por Huang et al. [17]
en 1998.

El método EMD encuentra en la actualidad aplicacién en una amplia gama de campos, por ejemplo en medicina
[18] o en el diagnéstico de rodamientos por Sahu y Rai en 2022 [19] o en combinacién con otros modelos [20]
que Huang et al. anticipan ya en 1996.

En la actualidad el método de la Descomposicion de Modo Empirico estd siendo de amplio uso en un creciente
nimero de campos en combinacién con diversos métodos de andlisis, como Lin et al. en 2024 [21] en sistemas
energéticos.

El modelo ha sido empleado anteriormente de forma exitosa en el andlisis de componente mecédnicos [22] y, en el
presente estudio, se pretende establecer la bondad del modelo para su uso en la categorizacién de material rodante
ferroviario como continuacidn de trabajos anteriores [16] combinado con el uso de drboles de decision.

El método seguido en este estudio se similar al utilizado por Bustos et al. en el estudio comparativo del estado
operativo de un vehiculo ferroviario de alta velocidad [23].

El método consiste en la descomposicion de la sefial original de modo que se obtienen las denominadas Funciones
de Modo Intrinseco (IMF por sus siglas en inglés), de forma que el algoritmo desarrollado determina las
envolventes de ajuste de cada sefial mediante mdximos y minimos locales y, mediante aproximaciones, se van
obteniendo las diferentes IMF de forma sucesiva.
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2. Metodologia

Para la realizacién del proyecto se han adquirido una serie de sefiales vibratorias de un eje ferroviario, que presenta
cuatro estados: sin defectos y tres niveles de defectos.

Sometido el sistema a ensayos, las sefiales obtenidas se almacenan para ser posteriormente procesadas mediante
las dos técnicas habituales, la envolvente de la sefial y la densidad espectral de potencia (PSD) y, mediante la
aplicacion MATLAB, extraer, tanto para el dominio del tiempo como para el dominio de la frecuencia, las
caracteristicas de las sefiales.

En este proyecto, se ha utilizado la descomposicion empirica de modos (EMD) para descomponer cada sefial en
sus componentes significativos, las funciones de modo intrinseco (IMF) mediante la aplicacion MATLAB y para
cada IMF se han extraido, tanto para el dominio del tiempo como de la frecuencia, sus caracteristicas.

Finalmente, se realizaron ensayos con las caracteristicas mediante el uso de algoritmos de arboles de decision, de
la forma que se detalla a continuacién.
2.1. Adgquisicion de las sefiales vibratorias

Las sefiales vibratorias se han adquirido en el banco de ensayos para bogies que se muestra a continuacién en la
Figura 1, consistente en un bogie Y-21 en el que se han colocado los sensores.

7 ! / Loading system
P .

Chain
Roller

Hydraulic cylinder

Travel
direction Front axle
Rear axle
Sensors

Figura 1 Banco de ensayos.

En el bogie se dispone de un sistema de carga accionado mediante cilindros hidrdulicos, siendo la carga maxima
aplicada hasta un mdximo de 100 km/h. El eje mévil, sobre el que se efectdan los ensayos, se mueve mediante dos
rodillos aplicados a cada una de las ruedas.

Finalmente, se dispone de tres acelerémetros montados sobre cada caja de grasa del eje, dispuestos de acuerdo con
las tres direcciones del espacio, vertical, axial y longitudinal, correspondiente esta dltima al sentido de la marcha.

A continuacion, en la Figura 2, se representa esquematicamente el eje y el defecto que, en cada caso, se determina
mediante la profundidad “e” en mm, de acuerdo con el esquema. Se muestran, ademds, las direcciones espaciales
en las que se disponen los sensores.

Vertical

Defect

—> D —

Axial

Longitudinal

Figura 2 Representacion esquemadtica del eje y efectos.

2.2. Definicion de los ensayos

Para la adquisicion de las sefales se han utilizado acelerémetros CMSS-RAIL-9100, de uso industrial, fabricados
por SK, de tipo piezoeléctrico, debido a que presentan baja variacién frente a interferencias de tipo
electromagnético, dispuestos en las cajas de grasa de acuerdo con las direcciones de referencia, axial, longitudinal
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y vertical. Para la realizacién del trabajo solo se consideraron las sefiales registradas por los acelerémetros
verticales. En la Tabla 1 se recogen las caracteristicas de los acelerdmetros utilizados en este proyecto.

En la Tabla 2 se recogen los defectos del eje de acuerdo con el esquema mostrado en la Figura 1, realizados
mecanizando el eje de forma que se establecen cuatro estados, segin el defecto provocado de acuerdo con la
profundidad de este, en comparacion con el eje que no ha sido sometido mecanizado.

Tabla 1: Caracteristicas del acelerometro.

Caracteristica Unidades
Sensibilidad 10,2mV (m/s2)
Rango de medida + 490 m/s2
Rango de frecuencia 0,52-8 kHz
Rango de temperatura -54 - 121 °C
Dimensiones (LxAxAlt) 41,9x18,8x21x5 mm

Tabla 2: Caracterizacion de los defectos en el eje.
Clase Profundidad del defecto (mm)

Eje Sano (D0) 0,0

Defecto 1 (D1) 5,7

Defecto 2 (D2) 10,9

Defecto 3 (D3) 15,0

Los ensayos se han realizado a una velocidad de 50 km/h, habiendo sido aplicada una carga de 10 toneladas que
corresponden al 50% de la carga total axial soportable.

Con el fin de obtener una informacién representativa que permita abordar el estudio se han configurado los
pardmetros de muestreo como se muestra seguidamente:

e  Frecuencia de muestreo: 12.800 Hz.
*  Tiempo de adquisicién: 1,28 s.

»  Nimero de puntos N: 16.384 (2'%)

2.3. Elaboracion de los ensayos

Una vez obtenidas las sefiales son procesadas mediante la descomposicién empirica de modos (EMD) para
descomponer cada sefial en sus componentes significativos, las funciones de modo intrinseco (IMF) mediante la
aplicacion MATLAB.

Este método consiste en la descomposicion de la sefial original de modo que se obtienen las denominadas
Funciones de Modo Intrinseco (IMF por sus siglas en inglés), de forma que el algoritmo desarrollado determina
las envolventes de ajuste de cada sefial mediante maximos y minimos locales y, mediante aproximaciones, se van
obteniendo las diferentes IMF de forma sucesiva.

A continuacién, se describe el modo de funcionamiento del algoritmo:

1.
2.

Identificar todos los extremos de una sefial dada x(z).

Se conectan todos los mdximos mediante el uso de una curva spline ctbica, interpolaciones segmentarias de
tercer grado, de forma que se obtiene la envolvente superior de la sefial enq(?). Andlogamente, se repite el
proceso con cada uno de los minimos de la sefial dada de forma que se obtiene la envolvente inferior de la
sefial original eni,(). Una vez obtenidas la envolvente superior e inferior de la sefial se obtiene la media de
acuerdo con la ecuacion:

€max (t) + €min (t)

t) = ey

my (£) 2

La diferencia entre la sefial original y la media es la posible primera IMF h,(t) de acuerdo con la ecuacioén:
hyey = x(t) — my (£) 2

Si hy(t) no cumple las condiciones IMF, se toma /,(¢) como entrada y se repiten los pasos 1-3 hasta que ()
verifique las condiciones de IMF, de acuerdo con la siguiente ecuacion:

hin(t) = hygn-1) () — my(t) 3)

Una vez que h(t) verifica las condiciones de IMF se renombra c1 y pasa a ser el primer componente IMF.

4
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6. Se calcula el residuo de acuerdo con la ecuacion:

n() = x(t) — () “)

7. Con el residuo como nueva sefial de entrada se repite el proceso definido por los pasos 1-6 hasta que no se
puedan extraer mas IMF de acuerdo con las siguientes ecuaciones:

Cr(t) = 1e—1 (£) — my(t)

5
() =11 () — e (®) (o) = x(®) ©)

En este trabajo se han obtenido para cada sefial los cinco primeros IMF y, para cada uno de ellos, se han extraido,
para el dominio del tiempo, sus caracteristicas:

¢ Valor RMS (RMS).

e Valor de pico (PK).

e Curtosis (KUR).

e Factor de cresta (FCR).

¢ Desviacion estindar (DST).

Andlogamente, mediante la envolvente de la sefial y la densidad espectral de potencia (PSD) se obtienen para cada
IMF las siguientes caracteristicas:

¢ Valor RMS (RMS-f).

e Valor de pico (PK-f).

*  Frecuencia del valor de pico (FR).
e Potencia (P).

Con los datos asi obtenidos se utilizaron varios criterios de clasificacion, utilizando un hiperpardmetro o
combinaciones de dos o mds a modo de predictores. La evaluacién del rendimiento de cada simulacién se realiza
mediante la extraccion de las matrices de precision y curvas ROC de cada prediccion.

4. Classification tree viewer - O *
File Tools Desktop Tree Window Help u
+\- =Y {ﬂp

s
Click to display: ldentity w Magnification: | 100% e Pruning level: v

setosa

®3 <495 3>=4195 4 o
virginica

x4 =165 4 == 1.65

virginica

versicolor virginica

Figura 3 Distribucién esquematica de drboles de clasificacion de tipo Fine Tree. Fuente: MATLAB
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Entre los modelos de clasificadores que ofrece el software MATLAB se ha optado por utilizar el tipo Fine Tree al
permitir el manejo de un elevado niimero de variables de interpretacion de forma que los criterios de seleccion y
division son mads ajustados. En la Figura 3 se muestra una distribucién esquematica de arboles de decision

proporcionada por MATLAB.

3. Procesamiento de datos y resultados

Las senales vibratorias obtenidas se procesan, como se ha indicado, mediante descomposicién empirica de modos
(EMD) para descomponer cada sefial en sus componentes significativos, las funciones de modo intrinseco (IMF),
como se muestra a continuacion en la Figura 4, siendo la sefial original descompuesta en 5 IMF.
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Figura 4 Descomposicion de sefial mediante EMD en 5 IMF.

Dado que el software MATLAB permite el procesado de las sefiales para posteriormente efectuar los andlisis
necesarios para su clasificacién, la extraccién de caracteristicas y el cdlculo de los hiperparametros
correspondientes que, el software, utilizard como predictores, considerando son atributos particulares definidos

para cada sefial.
Aplicando el algoritmo de la transformada rdpida de Fourier (FFT) se obtiene, para cada IMF, el espectro de
potencia de la sefial (PSD).

3.1. Entrenamiento de los modelos

Una vez obtenidos todos los hiperpardmetros, tanto en el dominio del tiempo como en el dominio de la frecuencia,
de todas las IMF, que nos permitirdn entrenar los modelos, se clasifican y agrupan en tablas para proceder a su
procesamiento.

El método de validacion cruzada o cross-validation, que consiste en la agrupacién de los datos iniciales en varios
grupos o paquetes, de los que uno se utiliza inicialmente para el entrenamiento del clasificador, un segundo paquete
que se utiliza para la validacién de los resultados y el resto de la informacién agrupada en los paquetes reservados
se utilizara para efectuar el anélisis propiamente dicho. En este trabajo se ha utilizado la divisién de los datos en 5
paquetes, 1 de entrenamiento, 3 de andlisis y 1 para validacion.

El criterio de divisién utilizado en los nodos es el Indice de diversidad de Gini para asegurar que cada nodo
contenga una sola clase.

Se establece un maximo de 100 divisiones.

La opcién Surrogate decision splits no es utilizada, debido a que durante el proceso de célculo y preparacion de
las caracteristicas no hay datos faltantes.
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Una vez realizado el entrenamiento de los modelos y procesada toda la informacién, se han obtenido, en cada caso,
las matrices de confusion, que muestran los valores que se han obtenido frente a los valores reales y, también, las
curvas ROC, que miden la precision del modelo.

3.2. Resultados

Como inicio del proyecto se entrena el modelo utilizando un predictor y asi proceder a un andlisis previo que
permita, posteriormente, realizar combinaciones para un mejor ajuste.

Se han considerado los hiperpardmetros de cada IMF en ambos dominios, tiempo y frecuencia, y realizado los
entrenamientos para cada caso.

Se han distinguido ambos extremos del eje, lado izquierdo segtin el sentido de la marcha, I, y andlogamente el lado
derecho, D.

En la Tabla 3 se recogen los resultados de la eficacia del clasificador para cada predictor, para los dominios del
tiempo y de la frecuencia y para los lados derecho e izquierdo del eje.

Tabla 3: Eficacia del clasificador en %, resultados por variable tnica

Dominio del Tiempo Dominio de la frecuencia
RMS KUR PK FCR DST RMS-f PK-f FR-f P
I 49,8 83,1 354 69,5 48,8 584 479 57,8 48,8
D 56,3 82,3 37,8 66,4 57,1 60,9 453 62,2 57,8

Posteriormente se entrena el modelo en las mismas condiciones agrupando los hiperpardmetros, es decir, para el
dominio del tiempo y de la frecuencia se agrupan los hiperpardmetros para el lado derecho y el lado izquierdo,
haciendo la clasificacién considerando el conjunto.

La Tabla 4 recoge la eficacia del clasificador, porcentual, del entrenamiento de los hiperparametros agrupados por
dominio y lado del eje. También, en la dltima fila, se recoge el resultado obtenido combinando todos los predictores
en cada caso, es decir, en el dominio del tiempo y de la frecuencia el uso en el entrenamiento de todos los
predictores. También, en la dltima fila, se recoge el resultado obtenido combinando todos los predictores en cada
caso, es decir, en el dominio del tiempo y de la frecuencia el uso en el entrenamiento de todos los predictores.

Tabla 4: Eficacia del clasificador. Combinados por extremo.

Dominio del tiempo  Dominio de la frecuencia

I 75 76
D 76,5 83,1
I+D 88,6 87,3

A continuacién, el entrenamiento del modelo se realiza mediante la consideracién de todos los hiperpardmetros
combinando los del dominio del tiempo y los del dominio de la frecuencia por cada extremo del eje.

La Tabla 5 recoge la eficacia del clasificador, porcentual, del entrenamiento de los hiperpardmetros agrupados por
dominio y lado del eje.

Tabla S: Eficacia del clasificador. Hiperpardmetros por extremo.

Hiperparametros
combinados
I 83,1
D 84,1

Finalmente, el modelo se entrena con todos los hiperpardmetros a modo de predictores, siendo el resultado
obtenido del 96%.

A continuacidn, se muestran las matrices de confusién y una de las curvas ROC de cada uno de los entrenamientos
realizados de acuerdo con la Tabla 5 y también las del entrenamiento realizado con todos los predictores de forma
que se puede establecer una comparacion de los resultados.

Durante la realizacién de los entrenamientos se han documentado las diferentes graficas ilustrativas del resultado
de dichos entrenamientos, de las que se muestran a continuacién varias a modo de ejemplo.

Se recogen en cada caso 4 gréificas, 3 matrices de confusién y un ejemplo de curva ROC:

e Matriz de confusién: Nimero de observaciones, muestra en la diagonal principal los aciertos en la
prediccion.
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Matriz de confusion: Tasa de acierto y error, que muestra la tasa de verdaderos positivos identificados
por el modelo, sensibilidad.

Matriz de confusién: Verdaderos aciertos y falsos errores, la precision del modelo se muestra con la tasa
de acierto en las predicciones.

Curva ROC (Receiver Operating Characteristic), Caracteristica Operativa del Receptor que se trata de la
representacion grafica de la sensibilidad frente a las falsas detecciones o, en el caso de Machine Learning,
las falsas predicciones.

En el caso de las curvas ROC se representa una a modo de ejemplo.

La Figura 5 recoge las matrices de confusién del entrenamiento del clasificador utilizando todos los
hiperparametros del lado derecho.

La Figura 6 recoge las matrices de confusién del entrenamiento del clasificador utilizando todos los
hiperparametros del dominio de la frecuencia del lado izquierdo.
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Figura 5: Matrices de confusién y curva ROC. Lado Derecho.

En la Figura 5, matrices de confusién y una de las curvas ROC para el lado derecho, se observan los siguientes
resultados:

Numero de observaciones, la diagonal corresponde con los aciertos obtenidos para el total de
predicciones realizadas y los errores en qué caso se han producido, se observa que el nivel de acierto es
elevado. Sobre la diagonal principal de la matriz se anotan los falsos positivos, valores que el modelo
identifica como correspondientes al valor objetivo pero que no lo son y corresponden a otro, en este caso
se observa que el total de falsos positivos es similar al de falsos negativos, valores recogidos bajo la
diagonal principal, resultados que el modelo identifica como distintos al objetivo pero que, en realidad,
lo son. Se observa que los mejores resultados corresponden a los casos del eje con los defectos tipos 2 y
3.

Matriz de confusién: Tasa de acierto y error, sensibilidad del modelo, muestra en forma porcentual, la
relacién entre los falsos negativos frente a los aciertos del modelo, observando que para los casos del
defecto en el eje tipo 1 y el eje sin defecto el resultado es ligeramente superior al 76% mientras para los
otros dos casos el valor es préximo al 90%.
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Matriz de confusién: Verdaderos aciertos y falsos errores, la precision del modelo se muestra con la tasa
de acierto en las predicciones. Se observa para este caso que la precision del modelo es préxima también
al 90% para los casos correspondientes a los dafios tipos 2 y 3 y ligeramente inferior al 80% para las
predicciones sobre el eje sin dafio y el dafio tipo 1.

Curva ROC (Receiver Operating Characteristic), muestra la sensibilidad frente a las falsas predicciones,
significativa al superar el 0,80, pero insuficiente.

A continuacién, en la Figura 6, matrices de confusién y una de las curvas ROC para el lado izquierda, se observan
los siguientes resultados, que los valores son sensiblemente mejores que los obtenidos en el lado opuesto:

Numero de observaciones, la diagonal corresponde con los aciertos obtenidos para el total de
predicciones realizadas y los errores en qué caso se han producido, se observa que el nivel de acierto es
superior al del lado derecho. En este caso se observa un nimero superior de falsos negativos, siendo un
20% mas que los falsos positivos, en comparacién con el lado derecho, siendo el mejor resultado obtenido
para los casos de dafio tipos 2 y 3.

Matriz de confusion: Tasa de acierto y error, la sensibilidad en este modelo es notoriamente superior en
el caso del eje con el defecto tipo 3 frente a los otros tres casos, con un valor proximo al 90%; se observa
que en los casos del defecto 1 y del defecto 2 la sensibilidad del modelo es practicamente igual en ambos
casos y cercano al 78,5%.

Matriz de confusién: Verdaderos aciertos y falsos errores, la precision del modelo se muestra con la tasa
de acierto en las predicciones, que salvo para el caso del defecto 3 que es superior al 90%, son valores
del entorno del 80% para los casos de defecto 1 y 2 y ya sensiblemente inferior en el caso del eje sano,
siendo en este caso la precision del 77,6%.

Curva ROC (Receiver Operating Characteristic), muestra la sensibilidad frente a las falsas predicciones,
significativa al superar el 0,80, pero insuficiente.
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Figura 6: Matrices de confusién y curva ROC. Dominio de la Frecuencia. Lado izquierdo.

Finalmente, se entrena el clasificador mediante utilizando todos los predictores, el resultado obtenido es de una
eficacia del 96,0%
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A continuacién, la Figura 7 muestra las matrices de confusion del clasificador entrenado utilizando todos los
clasificadores del estudio, observando los siguientes resultados:

Numero de observaciones, la diagonal principal de la matriz, que corresponde con los aciertos obtenidos
para el total de predicciones realizadas, y los errores en qué caso se han producido situados en el predictor
correspondiente, se observa que el nivel de acierto es notoriamente elevado, correspondiente con el 96%
de eficacia, siendo el nimero total de falsos positivos similar al de falsos negativos, si bien, al ser un
nimero tan reducido, la relacién es sensiblemente elevada; por otra parte, se observa que el caso del
defecto tipo 3 el resultado es de un 100% de eficacia.

Matriz de confusién: Tasa de acierto y error, la sensibilidad del modelo supera el 90%, el mejor resultado
se obtiene en el caso del defecto 3, 100% y en los tres casos restantes el resultado es similar, ligeramente
superior al 94% para los casos del eje sano y el defecto tipo 2 y préximo al 96% para el eje con defecto
de tipo 1.

Matriz de confusién: Verdaderos aciertos y falsos errores, la precisién en este modelo muestra un valor
significativo para el caso del eje con el defecto tipo 3, que es del 100%, muy similar para los casos del
defecto tipo 2 y eje sano, 97,2 y 97,1% respectivamente, y ligeramente inferior al 90% para el eje con
defecto del tipo 1.

Curva ROC (Receiver Operating Characteristic), muestra la sensibilidad frente a las falsas predicciones,
significativa al superar el 0,95.
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Figura 7: Matrices de confusién y curva ROC. Todos los hiperparametros.

El mismo anélisis se ha efectuado para una descomposicién EMD considerando los 6 primeros IMF de forma que
se permite, asi, establecer una primera aproximacion al anélisis de resultados considerando un mayor nimero de
datos, en este caso la obtencion de los hiperparametros que, por consiguiente, supone el incremento del nimero de
predictores.

La Figura 8 representa la descomposicién mediante EMD de una de las sefiales en los 6 primeros IMF.

Se ha realizado el mismo proceso que en el caso de la descomposicién en los 5 primeros IMF, utilizando los
hiperparametros como predictores en las diferentes combinaciones resefiadas anteriormente, es decir, utilizando
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un Unico hiperpardmetro, los predictores, de uno en uno, con los dominios temporales y frecuenciales por separado
y combinados y, finalmente, utilizando todos los predictores.

Los resultados en general han sido similares a los obtenidos para la descomposicién en Is 5 primeros IMF.

Finalmente, el modelo se prueba satisfactorio, superando el 90% de eficacia, alcanzando un 91%, si bien el
resultado con 5 IMF se muestra superior.

La Figura 9 recoge las matrices de confusion del entrenamiento del clasificador utilizando todos los
hiperpardmetros con las primeras 6 IMF.
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Figura 8: Descomposicién de sefial mediante EMD en 6 IMF.

A continuacioén, en la Figura 9, se muestran matrices y ROC como en los casos discutidos en la descomposicion
para los 5 primeros IMF:

e  Ntmero de observaciones, la diagonal principal de la matriz, que corresponde con los aciertos obtenidos
para el total de predicciones realizadas, y los errores en qué caso se han producido situados en el predictor
correspondiente, se observa que el nivel de acierto es notoriamente elevado, correspondiente con el 91%
de eficacia, siendo el nimero total de falsos positivos sensiblemente inferior al de falsos negativos, si
bien; por otra parte, se observa que en este modelo para el eje sin defecto presenta un 100% de eficacia.

e Matriz de confusién: Tasa de acierto y error, la sensibilidad del modelo supera el 90%, el mejor resultado
se obtiene en el caso del eje sano, 100% y en los tres casos restantes el resultado es de un 80% para el eje
con defecto tipo 1y 88,9 y 89,2% para los ejes con defecto tipo 2 y tipo 3 respectivamente, valores muy
similares en ambos casos.

e Matriz de confusién: Verdaderos aciertos y falsos errores, la precision del modelo es del 100% en el caso
del eje sin defecto, superan el 80% en los ejes con defectos tipo 1y 2, 87,2 y 81,5% respectivamente y
supera el 90% para el caso del eje con defecto tipo 3.

e Curva ROC (Receiver Operating Characteristic), muestra la sensibilidad frente a las falsas predicciones,
significativa al superar el 0,90.
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Figura 9: Matrices de confusién y curva ROC. Todos los hiperpardmetros. 6 IMF.

4. Conclusiones

La viabilidad del uso de arboles de decisién para la categorizacién de material rodante ferroviario mediante el
analisis de las funciones de modo intrinseco (IMF) obtenidas mediante descomposicién empirica de modos (EMD)
de las sefiales vibratorias obtenidas mediante los sensores situados en las cajas de grasa queda verificada.

La primera conclusién que se puede extraer de la utilizacién de drboles de decision utilizando un tinico predictor
es que los resultados no son aceptables, pues en ningtn caso de obtienen valores siquiera proximos a una tasa de
acierto del 80%.

Mediante combinaciones de hiperpardmetros a modo de predictores se observa que la tasa de eficacia del modelo
mejora, pero sin que la mejoria suponga una tasa de acierto lo suficientemente alta como para considerarse
aceptable, tanto en la agrupacién de predictores en el dominio del tiempo como del dominio de la frecuencia;
tampoco se presenta una tasa aceptable cuando se agrupan todos los predictores por extremo del eje, es decir, por
lados derecho e izquierdo.

Finalmente, mediante el uso de todos los hiperpardmetros obtenidos a modo de predictores, combinando todos los
sensores del eje, se obtiene una tasa de acierto superior al 95% en las predicciones y, por tanto, mediante el analisis
de las funciones de modo intrinseco (IMF) obtenidas mediante descomposicién empirica de modos (EMD) de las
sefiales vibratorias obtenidas por los sensores es posible determinar, mediante el uso de 4rboles de decisién y con
una reducida tasa de error los errores presentes en el eje sometido a ensayo.

Vistos los resultados se puede afirmar que el uso de drboles de decision para el andlisis de las sefiales vibratorias
obtenidas por los sensores mediante la descomposicién empirica de modos (EMD) es un modelo de elevada
eficacia.
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