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Este trabajo se enmarca dentro del estudio del comportamiento de transmisiones planetarias de
baja velocidad, enfocandose especificamente en su reparto de carga. Las transmisiones de
engranajes pueden experimentar numerosas variaciones, ya sea por demanda del disefiador o
debido a errores inherentes a su fabricacion y montaje. En este contexto, los autores proponen el
uso de diferentes técnicas de aprendizaje supervisado para desarrollar herramientas capaces de
calcular la distribucion de carga y, en consecuencia, el factor de carga de malla de una transmision
planetaria.

Partiendo de la definicion de diversas transmisiones con diferentes numeros de planetas o dientes
en los engranajes y considerando los estandares establecidos por las normativas para un conjunto
de errores de fabricacion, se propone el uso de técnicas numéricas avanzadas de aprendizaje
supervisado para el entreno de herramientas capaces de modelar y predecir el mesh load factor
(Ky) de una transmision planetaria. Con este fin, los autores plantean diferentes modelos de
entrenamiento supervisado, redes neuronales y arboles de decision, que permiten evaluar la
viabilidad y fiabilidad de la utilizacion de estas herramientas en la prediccion del Ky a partir de la
magnitud de los errores de fabricacion de la transmision del valor maximo del radio de la 6rbita
descrita por el sol.

Asi, este trabajo presenta las mencionadas herramientas de aprendizaje supervisado que
proporcionan unos resultados precisos de prediccion del Ky de transmisiones planetarias de
engranajes para aerogeneradores. Igualmente, se evaliia la precision de estas herramientas en
comparacion con los resultados obtenidos a partir de la implementacion del método de Monte
Carlo.



mailto:javier.sanchezespiga@unican.es
mailto:miguel.iglesias@unican.es
mailto:alberto.diez@unican.es
mailto:alfonso.fernandez@unican.es
mailto:ana.dejuan@unican.es
mailto:pablo.garcia@unican.es
mailto:fernando.viadero@unican.es

Uso de técnicas de aprendizaje supervisado

1. Introduccion

Las transmisiones de engranajes son un componente clave dentro de los sistemas de transmision en numerosos
ambitos, desde la movilidad personal hasta la aviacion comercial, pasando por el sector de la energia o la mineria.
Mas concretamente, las transmisiones planetarias de engranajes se erigen como un elemento de gran importancia
en todos estos sectores a causa de su compacidad, densidad de potencia, coaxialidad y versatilidad en la relacion
de transmision, entre otras ventajas.

Estas razones y los sectores donde estas transmisiones destacan hacen que hayan sido y sigan siendo de gran interés
dentro del ambito de la investigacion en ingenieria mecanica. Asi, a lo largo de los afios, se han desarrollado una
serie de modelos de simulacion que persiguen la recreacién del comportamiento de estos sistemas con un alto
grado de realismo. Para tal fin, los planteamientos escogidos abarcan las formulaciones analiticas [1], [2], [3], [4],
los modelos de elementos finitos [5], [6], [7], [8] y las formulaciones hibridas [9], [10] , que combinan al menos
dos planteamientos. Estos modelos sirven ademads para simular estas transmisiones sin tener que hacer frente a los
elevados costes y las complejidades asociadas a la actividad experimental.

Por otra parte, el empleo de modelos estadisticos para el analisis del comportamiento de diversos fendmenos o
para el estudio del grado de confiabilidad de un proceso de fabricacion [11], [12] o para la determinacion del
impacto que un factor puede tener sobre un proceso bioldgico [13], [14] o productivo han sido objeto de diversos
estudios. Mas concretamente, y aunando el analisis estadistico con las transmisiones de engranajes planetarias, los
autores de este trabajo han presentado contribuciones [15], [16] donde se empleaba el reconocido método de Monte
Carlo [17] para la determinacion de las funciones de distribucion del mesh load factor (K,) de transmisiones
planetarias de engranajes para acrogeneradores. Mediante el uso de esta técnica se pudo determinar la probabilidad
de fabricacion y montaje de una transmision que no cumpla con el estandar establecido por la IEC 61400-4 [18].

En estos ultimos afios, la inteligencia artificial y el machine learning se han demostrado como recursos de gran
utilidad dentro de la ingenieria mecénica y, mas concretamente, en el ambito vinculado con las transmisiones de
potencia mediante engranajes. Numerosos trabajos se han publicado en relacion con el empleo de la inteligencia
artificial como herramienta para el monitorizado en condicion y el mantenimiento predictivo de transmisiones de
engranajes focalizandose tanto en el calculo de la vida util restante de las transmisiones [19] como en la deteccion
de fallos y dafios asociados a la operacion de las transmisiones [20], [21], [22], [23] .

Fruto de la experiencia previa de los autores y del contexto actual del estado del arte, presentado anteriormente,
este trabajo propone emplear los datos obtenidos, fruto de campafias de simulacion realizadas para la
implementacion del método de Monte Carlo [16], [24], para el entrenamiento de herramientas de aprendizaje
supervisado que permitan determinar la relacion entre los errores de fabricacion y la orbita descrita por el sol con
el K, de una transmision planetaria para un aerogenerador. La relevancia de este trabajo radica en la necesidad de
establecer métodos fiables para llevar a cabo este tipo de analisis que permitan obtener estos resultados de una
forma mas eficiente, evitando la carga computacional que supone el elevado niimero de simulaciones requerido
por el método de Monte Carlo. Esta reduccion en el numero de simulaciones puede hacer que los fabricantes
dispongan de los datos necesarios para realizar un entrenamiento adecuado y, asi, posean una herramienta
entrenada especificamente para sus modelos de transmisiones. Igualmente, este trabajo plantea la posibilidad de
extender el uso de estas herramientas de machine learning entrenadas especificamente para un escenario concreto
a otros donde la tolerancia de fabricacion es menor sin necesidad de un nuevo entrenamiento, buscando evitar
tener que entrenar de nuevo y reducir la cantidad de datos necesarios para el buen funcionamiento de estas
herramientas. En conclusion, este trabajo se centra en definir herramientas de calculo fiables y eficientes que
permitan a los disefiadores y entes industriales tomar decisiones que impacten positivamente en el rendimiento y
la fiabilidad de sus productos y en la competitividad de estas tecnologias en su competiciéon con otras menos
sostenibles.

2. Métodos

Las técnicas de aprendizaje supervisado son una rama dentro de las multiples que presenta el machine learning.
Esta rama consiste en la definiciéon de herramientas capaces de realizar labores de célculo, prediccion y
agrupamiento. Para conseguir el proposito para el que se definen este tipo de herramientas es de crucial importancia
el proceso de entrenamiento. Mas concretamente, el aprendizaje supervisado consiste en entrenar herramientas de
machine learning a partir de un proceso iterativo en el cual se le alimentan unas variables de entrada, cuantitativas
o cualitativas, y se compara el resultado obtenido con el resultado real, del cual se dispone y participa del
entrenamiento, a diferencia del entrenamiento no supervisado. Mediante este proceso, una herramienta de machine
learning bien definida termina por converger y encontrar un minimo local o global dentro del problema de
regresion que ha de resolver. A continuacion, se explica con mayor detalle los pormenores del problema que se
plantea para este trabajo y de los dos tipos de herramienta empleados en su resolucion.
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2.1. Ingenieria de caracteristicas y variables involucradas

El paso inicial para un proceso de modelizado de una herramienta de aprendizaje supervisado consiste en la
determinacion de las variables de entrada y de salida. En este caso, se plantea la hipotesis de la determinacion del
K, (variable de salida) de una transmision planetaria, primera etapa de la transmision de potencia de un
aerogenerador, a partir de los errores de fabricacion, mencionados anteriormente, y del valor méximo del radio de
la orbita descrita por el sol de la transmision (variables de entrada), obtenidos siguiendo los procedimientos
presentados en [25], [26].

Mas concretamente, los datos relacionados con los errores de fabricacion mencionados, de espesor y errores
tangenciales de posicion, se han definido siguiendo una distribucion normal con un valor medio nulo y una
desviacion tipica dependiente del nivel de tolerancia considerado para los errores de fabricacion. Como se muestra
en la Figura 2 las tolerancias marcadas por la DIN 3967, dentro de las cuales se ha seleccionado los valores de 25,
40 y 60 um, definen el rango [-3c, 3] para las mencionadas distribuciones.

104 Distribucién de errores

N° de casos

Tamaiio del error [m] 107%

Figura 1: Distribucién normal para la definicion de los errores de fabricacion.

Por otra parte, los valores de los radios maximos de la orbita descrita por el sol son el resultado de la simulacion
del comportamiento del modelo desarrollado por los autores para implementar el método de Monte Carlo en la
determinacion del impacto de los errores de fabricacion en el comportamiento de las transmisiones planetarias
[24], [25]. En la Figura 3 se presenta la funcion de distribucion de este parametro y la relacion que estos tienen
con las otras variables de entrada y la variable de salida.

Un punto crucial que determinara el grado de precision y la convergencia del proceso de entrenamiento de una
herramienta de machine learning es la preparacion de las variables de entrada, es decir, la ingenieria de
caracteristicas. Mas concretamente, en este trabajo las variables de entrada seleccionadas estan en metros, y los
valores estan en el orden de magnitud de los micrometros, mientras que los valores de K, estan en el orden de
magnitud de las unidades y son adimensionales. Por lo tanto, en cuanto a la escala es necesario adaptar el problema
a la escala adecuada, mas concretamente, beneficia el proceso de entrenamiento que todas las variables con las
que se trabaja estén en el mismo orden de magnitud. De esta forma se evita introducir un sesgo en el proceso de
entrenamiento por el cual se podria dar mas importancia a unas variables que a otras simplemente por no emplear
el mismo orden de magnitud. Asi, las variables de entrada se reescalan a un rango adecuado, especificado en detalle
en la seccion 3.

Por otra parte, es relevante analizar las distribuciones que siguen las variables involucradas en el entrenamiento.
En este caso, los errores de fabricacion siguen una distribucion normal con un valor promedio nulo y un rango [-
30, 30] que considera las tolerancias geométricas establecidas por la DIN 3967 para el error de espesor en el diente,
que se toma como referencia también para los errores tangenciales de posicionamiento de los planetas.

En cuanto a lo que respecta a los valores maximos de la orbita, la distribucion no es normal, sino que presenta un
sesgo, al igual que lo hace la distribucion de probabilidad del K. Este sesgo viene dado por la menor probabilidad
de que se fabrique una transmision con un desequilibrio andmalo que provoque altos valores de K, y, por lo tanto,
mayor radio de d6rbita del sol. Finalmente, en la Figura 2 se presenta un diagrama que cruza todas las variables
consigo mismas y con las demés una a una y permite observar las relaciones entre ellas y las tendencias seguidas
por cada variable en su histograma.
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Figura 2: Correlacion entre variables de entrada y salida una a una.

la magnitud de los errores de tangenciales de posicion de cada planeta y la magnitud de los errores de espesor.
Ademas, se ha seleccionado también el valor maximo alcanzado por el radio de la 6rbita descrita por el sol de cada
transmision. La seleccion de estas variables viene justificada por el impacto que tienen en el reparto de carga de
una transmision, vastamente documentado en el estado del arte. Ademads, estos datos se pueden obtener sin gran
complejidad, la medida de la microgeometria de los componentes es una practica habitual en la industria y la
medida de la 6rbita del eje del sol es una practica extendida. Unicamente, se deberia tener en cuenta que la orbita
ha de medirse desde una referencia rotatoria asociada al giro del portasatélites, técnica propuesta y empleada en
[26], [27].

2.2. Redes neuronales

Las redes neuronales son una herramienta de aprendizaje supervisado que puede tomar diversas arquitecturas y
propdsitos. Las redes neuronales se pueden emplear en problemas de regresion o clasificacion en otros. En este
caso, el foco se centra en el empleo de redes neuronales para la resolucion de problemas de regresion no lineales.
Para la definicion de estas redes se ha empleado el conjunto de recursos tensorflow.keras de Python, referencia en
el ambito. Empleando este lenguaje de programacion, se ha establecido una topologia de red con una capa de
entrada con tantas neuronas como variables de entrada. Después se definen las capas intermedias, denominadas
capas ocultas. Concretamente, en este estudio seran 2 capas ocultas de 20 y 10 neuronas, respectivamente.
Finalmente, en la capa de salida hay una sola neurona, tantas como variables de salida, en este caso la
correspondiente al calculo del Ky.
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Figura 3: Diagrama genérico de la topologia de una red neuronal.

Esta técnica permite definir las capas e interconectarlas entre si, como se muestra en la Figura 3. Asi, las variables
de entrada se hacen pasar por una serie de capas que relacionan los datos a partir de los denominados pesos. Los
pesos conectan los nodos o neuronas, y en cada neurona se combinan todas las entradas y se relacionan con la
funcion de activacion que produce la salida de cada nodo. En este caso concreto, todas las capas tienen una funcion
de activacion de tangente hiperbdlica para permitir que trabajen con valores negativos, presentes en la definicion
de los errores de fabricacion.

2.3. Arboles de decision

Los arboles de decision, propuestos por Breiman et al. en [28], consisten en una aplicacion de los algoritmos de
aprendizaje supervisado no paramétrica que se puede emplear en problemas de regresion y clasificacion. Esta
herramienta consiste en la descripcion de una estructura jerarquica que consta de un nodo raiz (situado en el origen
del arbol), ramas, nodos de decision y nodos hoja, que carecen de ramas de salida. Por lo tanto, con esta arquitectura
en forma de arbol esta herramienta permite, a partir de una serie de condiciones fruto del entrenamiento, la
clasificacion de un conjunto de datos, en este caso cuantitativos. Asi, estos modelos establecen una serie de
condiciones sobre las variables de entrada que permiten establecer particiones en el conjunto de datos y asi predecir
mejor la respuesta.

El usuario ademas de trabajar con los datos que alimenta al modelo, que tienen que estar previamente procesados,
como se explicd en la seccion 2.1, puede establecer el nimero de niveles de profundidad al que puede llegar el
arbol a la hora de establecer las condiciones para clasificar los datos. Sin embargo, en el contexto de este trabajo
y dado el elevado niimero de variables de entrada, las condiciones han sido establecidas por el algoritmo de
regresion para la programacion de este tipo de herramientas que se incluye en el conjunto de recursos sklearn.tree
de Python. En el contexto de este trabajo el maximo de profundidad en cuanto a las ramas de decision se ha
establecido en 45. Esta decision se ha tomado teniendo en cuenta que un elevado nimero de niveles puede ser
contraproducente, generando problemas de sobreajuste y elevando innecesariamente la complejidad y el tiempo
de computacion del modelo. Por lo tanto, al igual que en el caso de las redes neuronales, se ha de encontrar un
equilibrio.

Los arboles de decisiéon en comparacion con las redes neuronales presentan una mayor sencillez en cuanto al
aprendizaje y a la interpretacion, las redes neuronales son notablemente mas opacas a la hora de entender su
funcionamiento interno. Ademas, no requieren de un gran esfuerzo en la preparacion de los datos, es decir, son
menos susceptibles de errar como consecuencia de una mala ingenieria de las caracteristicas, cosa que en las redes
neuronales es determinante. Al igual que las redes neuronales los arboles de decision permiten trabajar con
variables cualitativas y cuantitativas.

3. Casos de estudio

Este trabajo considera transmisiones con 3 planetas en todas las posibles configuraciones en términos de fase de
engrane. Asi, para estas transmisiones habra una configuracion con planetas equiespaciados y en fase (ESIP, por
su acronimo en inglés) y otra configuracion con los planetas equiespaciados y desfase secuencial de engrane
(ESSP).

Para cada planeta se considera la existencia de 2 tipos de errores, de espesor y de posicionamiento tangencial. Asi,
el nimero de variables de entrada asciende a 7 teniendo en cuenta los errores de cada planeta y el radio maximo
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de la orbita. En la Tabla 1: se presenta el nimero de dientes que se empleo en cada transmision y que determinan
su fase de engrane.

Tabla 1: Numero de dientes para los engranajes de cada transmision, siguiendo la ISO 21771.

N° de planetas = 3
N.° de dientes ESIP ESSP
Z; -171 -170

Zy 50 49

Zs 69 70

4. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos para los escenarios mencionados en la seccion 3, aplicando
las dos técnicas de aprendizaje supervisado que se han presentado en la seccion 2. Cabe destacar que el
planteamiento que se ha tomado consiste en realizar el entrenamiento de los modelos de aprendizaje supervisado
con los datos correspondientes a la tolerancia mayor dentro del espectro de las que se han considerado. Asi, con
este entrenamiento después se realizan predicciones de resultados para las otras 2 tolerancias, 25 y 40 pum,
respectivamente.

4.1. Prediccion del Ky con redes neuronales

En esta seccion el estudio se centra en el uso de las redes neuronales, descritas anteriormente. Estas redes, con la
configuracion mencionada, se han empleado para las transmisiones de 3 planetas ESIP y ESSP. Dada la diferencia
en el comportamiento de cada una de ellas, los hiperparametros de entrenamiento se han evaluado para cada caso.

Empezando por el caso de la ESIP, el conjunto de datos de entrenamiento y validacioén consta de 800 y 200 datos
respectivamente. Ademas, estos datos se han alimentado durante un proceso de entrenamiento de 500 épocas con
una tasa de aprendizaje de 0,002. No obstante, para evitar que los resultados que se presentan en la Figura 4 estén
afectados por el sobreajuste, las predicciones se han realizado a partir de un conjunto de datos diferente, que consta
de 28.000 datos que no se han alimentado previamente a la red. Mas concretamente, los resultados presentados en
la Figura 4, Figura 5 y Figura 6 comprenden el histograma del resultado de la prediccion realizada con la red
neuronal (Prediccion Ky), los resultados obtenidos de la simulacion numérica de las transmisiones planteadas con
errores de fabricacion que siguen la distribucion presentada en la seccion 2 (Ky real) y los primeros 100 valores
para ambos conjuntos de datos. Esto se ha limitado a 100 casos para facilitar que el lector vea el detalle de los
resultados.

En primer lugar, se presentan los resultados para la tolerancia de 60 pm, recogidos en la Figura 4. Para esta
tolerancia es para la cual se ha entrenado la red neuronal sabiendo que el proceso de entrenamiento y validacion
ha convergido a unos errores del orden de magnitud le-5. No obstante, como se ha mencionado anteriormente
estos resultados son fruto de 28.000 casos diferentes a los empleados para el entrenamiento y la validaciéon. Ambos
histogramas presentan distribuciones muy similares, con variaciones en el numero de casos de la columna mas
representativa, pero manteniendo el rango de resultados.

Prediccion Ky Ky real Primeros 100 valores
3500 3500
—— Prediccion
Real
3000 3000 112
2500 2500 110 |

2000 2000

108
1
106 J I

-

102

1500 500

1000 Loan

500 500

100

o o T T T T T
100 105 110 115 120 100 105 110 115 120 o 5 50 EE] 100

Figura 4: Resultados para ESIP generados con una red neuronal y 60 pm de tolerancia.
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Partiendo de la red entrenada para la tolerancia de 60 um, y sin entrenar de nuevo la red para la nueva tolerancia,
a continuacion, se presentan los resultados obtenidos para la tolerancia de 40 pm. En la Figura 5 se muestran los
histogramas de la prediccion de Ky y los valores reales de Ky. Se puede observar como ambos histogramas
presentan una distribucion muy similar. Igualmente, se presentan los primeros 100 valores de ambos conjuntos de
datos como muestra del paralelismo entre ambos. Se puede ver como aunque el entrenamiento no haya sido
realizado para esta tolerancia especifica la precision en la prediccion no solo se mantiene sino que es incluso
mayor, en términos de similitud entre los histogramas.

Prediccion Ky Ky real Primeros 100 valores
6000 6000

—— Prediccion

Real
5000 - 5000 108 1
105 -
4000 - l4000 -
104 A
3000 4 3000 4
103 -
2000 4 2000 4 [
102 -
1000 1000
101 - |

] ]
100 105 110 115 120 100 105 110 115 120 o 5 50 75 l[.':CI

Figura 5: Resultados para ESIP generados con una red neuronal y 40 pm de tolerancia.

A continuacion, se presenta el mismo analisis para el caso de 25 um de tolerancia. Como se puede ver, al bajar la
tolerancia en los errores de fabricacion también se reduce el espectro en los valores de Ky. Este fenomeno se
observa en los resultados producto de la simulacion numérica y en las predicciones, por lo tanto, la red reacciona
a los cambios asociados a la variacion de la tolerancia y mantiene el grado de precision observado en casos
anteriores.

Prediccion Ky Ky real Primeros 100 valores
9000 9000
—— Prediccion
8000 4 Real
104 -

7000 4
000 4 103 |
5000 4
4000 - 102 - I
3000
2000 o140 H
1000

0 0 100 -

100 105 1lo 115 120 100 105 110 115 120 © 25 50 75 100

Figura 6: Resultados para ESIP generados con una red neuronal y 25 pm de tolerancia.

El siguiente paso consiste en realizar este mismo analisis para las transmisiones ESSP. Al cambiar la transmision
se podria esperar que también se modifiquen los hiperparametros asociados al procedimiento de entrenamiento.
No obstante, en este caso tras evaluar diferentes soluciones se decidido mantener los mismos, es decir, el conjunto
de datos de entrenamiento considera 800 casos, que se alimentan durante 500 épocas y con una tasa de aprendizaje
de 0,002. Asi, en la Figura 7 se presentan los mismos resultados que en casos anteriores para tolerancias de 60 y
25 um. Aunque a priori se podria esperar que el comportamiento de las transmisiones ESSP requiriese un mayor
numero de datos o épocas, dado el aumento del rango en los valores de Ky obtenidos, no es asi. Los resultados
demuestran un grado de paralelismo muy significativo entre ambos histogramas. No obstante, se ha de destacar la
ligera discrepancia que existe en cuanto a los valores mas elevados de Ky, probablemente asociados al reducido
numero de casos de entrenamiento que estan asociados a los extremos de las distribuciones normales. Mas alla de
ligeras discrepancias en cuanto al numero de casos en las columnas menos representativas, y en las mas
representativas, se puede observar que el paralelismo entre ambos histogramas es notable. Estas pequefias
discrepancias son previsibles teniendo en cuenta que el proceso de entrenamiento no es especifico para cada caso
de estudio, ademas de la mencionada falta de casos en los extremos del espectro.
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Prediccion Ky Ky real Primeros 100 valores
3500 3500
118 1 —— Prediccion
Real
3000 4 3000 4
116 4
2500 4 2500 4 114 1
2000 4 2000 112 4
1500 4 1500 4 |
110 4 1
1000 4 11000 108 - ! f
500 4 500 4 106 -

0+ 0+
100 105 110 115 120 125 100 105 110 115 120 125 o 5 50 75 100

Prediccion Ky Ky real Primeros 100 valores
5000 9000
—— Prediccion

800D A B000 A 1094 Real
7000 A 7000 -

108
000 - E000 -
5000 - 5000 -

107 4
4000 4000
3000 - 3000 - 106
2000 A 2000 -

1000 A ’].UUD R 105 4

0 0
100 105 110 115 120 125 100 105 110 115 120 125 © 25 50 75 100

Figura 7: Resultados para ESSP generados con una red neuronal: 60 um (arriba) y 25 pm (abajo).

Para concluir, mas alla de las pequeiias variaciones que se producen entre casos se puede concluir que el grado de
fiabilidad de las predicciones realizadas con las redes neuronales planteadas es muy elevado. Para dar mayor
dimension al analisis en la seccion 4.3 se analizaran los errores cometidos por estas redes en comparacion con los
resultados obtenidos fruto del modelo numérico desarrollado por los autores.

4.2. Arboles de decision

Esta seccion se centra en los resultados obtenidos para las predicciones realizadas a partir de la utilizacion de la
técnica de los arboles de decision. Para estas herramientas el conjunto de datos de entrenamiento se extendido a
4800 casos. Ademas, al arbol de decision se le ha permitido que alcance una profundidad de 45 niveles.

En busca de poder comparar los resultados obtenidos para los arboles de decision con los ya analizados, el formato
en que se presentan los resultados es el mismo. Igualmente, huelga decir que los resultados de Ky real son los
mismos para ambas herramientas, la tnica diferencia radica en el tamafio del conjunto de datos empleados para el
analisis, que en este caso son 24.000. Ademas, estos 24.000 tampoco se han empleado anteriormente ni en el
entrenamiento ni en la validacion de la herramienta.

En primer lugar, se presentan los resultados obtenidos para la transmision ESIP con una tolerancia de 60 um.
Como se puede observar, existen ligeras discrepancias entre ambos histogramas, destacando el cambio en el
numero de casos que representan la prediccion mas numerosa y el valor de Ky también es ligeramente diferente.
Ademas del valor mas representativo, cabe destacar el rango de valores en ambos histogramas, que es el mismo
tanto para los valores reales como para las predicciones. Esto indica que el conjunto de datos empleado para el
entrenamiento es representativo del fendmeno que se esta analizando, ya que el sistema es sensible incluso a ligeras
variaciones y a aquellos casos extremos donde se obtienen los valores mas elevados de Ky.
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Prediccion Ky Ky real Primeros 100 valores
3500 3500

— Prediccion
Real

3000 3000 110

2500 4 2500 4

108 4

2000 4 2000 4

106 4

1500 + 1500 4
104 4

1000 A a0

102 4

500 500

o o
100 105 110 115 120 100 105 110 115 120 o 5 50 75 100

Figura 8: Resultados para ESIP generados con un arbol de decision y 60 pm de tolerancia.

A continuacion, se presentan los resultados para la transmision ESIP con una tolerancia de 40 um. Al igual que se
hizo con las redes neuronales, la configuracion del arbol no se modifica con este nuevo conjunto de datos, es decir,
las condiciones que componen el arbol no cambian. Con este contexto, a diferencia de lo que ocurria para 60 um,
en este caso tanto las predicciones como el Ky real coinciden en su columna mads alta. Como se puede ver la
columna con mayor nimero de casos en el histograma de las predicciones corresponde al mismo valor e incluso
representa un mayor nimero de casos. En el grafico de la derecha de la Figura 9 se muestran los primeros 100
valores de la comparacion entre la prediccion y los valores reales.

Prediccion Ky Ky real Primeros 100 valores
E000 £000

= Prediccion

Real
5000 5000 108 1
105
4000 1000
104
3000 { 3000 1
103 | I
2000 { 2000 1 \[ 1)
102
1000 1000 o1 ]
P 25 s 75 10

o o
100 105 110 115 120 100 105 110 115 120

0

Figura 9: Resultados para ESIP generados con un arbol de decision y 40 um de tolerancia.

Finalmente, en la Figura 10 se presentan los resultados obtenidos para la transmision ESIP con 25 pm de tolerancia.
Al igual que en los casos anteriores los valores de prediccion comprenden el mismo rango de valores que los Ky
reales. Esto es destacable, teniendo en cuenta que las condiciones que conforman el arbol no se han modificado y
que la tolerancia de errores ha bajado tanto que el rango de los valores de Ky se hace significativamente mas
pequefio, no obstante, el arbol de decisidn continta siendo sensible a los pequefios cambios en las variables de
entrada y a los casos extremos de Ky.

Prediccion Ky Ky real Primeros 100 valores
5000 5000

— Prediccion

Real
104
103 4
102 4
101 4
|

100
o o 7 T
l00 105 110 115 120 100 105 110 115 120 o 25 50 7 100

8000 4 8000 4

7000 4 7000 4

6000 4 6000 4

5000 4 5000 4

4000 4 1000 4

3000 3000

2000 2000

1000

Figura 10: Resultados para ESIP generados con un arbol de decision y 25 um de tolerancia.
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Finalmente, en la Figura 11 se presentan los mismos resultados, pero para los escenarios de simulacion de la
transmision ESSP. El arbol de decision planteado para esta transmision cumple con las mismas condiciones que
para la ESIP, es decir, 4800 casos para el entrenamiento y un maximo de 45 niveles en cuanto a la profundidad del
arbol. Asi, con estas circunstancias, los resultados de las predicciones que se han obtenido para las tolerancias de
60 (arriba) y 25 (abajo) se pueden observar fendmenos analogos al comparar las predicciones con los valores
reales. En primer lugar, el espectro de valores de Ky es el mismo para las predicciones y los valores reales, lo cual
atestigua la sensibilidad de esta herramienta de aprendizaje supervisado. Por otra parte, se puede observar que la
columna con mayor nimero de casos es la misma para los valores reales y las predicciones, pero el nimero de
casos es menor para las predicciones que para los valores reales.

Prediccion Ky Ky real Primeros 100 valores
3500 3500

—— Prediccion
—— Real

3000 1 13000 A 114 4

2500

2500 -
112 1

2000 - 2000 -

1.10 A

1500 A 1500 A

1.08

1000 A 11000 -

500 500 A 1.06

oA
N
o
%}
S
~
%
=
o
o

0 0+
100 1.05 110 115 120 125 100 105 110 115 120 125

Prediccion Ky Ky real Primeros 100 valores
9000 9000
—— Prediccion
8000 8000 - — Real
1.09 4
7000 - 7000 -
6000 - 6000 | 1.08
5000 - 5000 -
4000 14000 - 1071
3000 - 3000 -
1.06
2000 A 2000 -
1000 1000 - 1.05 4

(i.-OO 1.05 110 1.15 120 1.25 (i.-OO 1.05 1.;[0 l.;lS 1.‘20 125 (I) 2‘5 5‘0 7‘5 160
Figura 11: Resultados para ESSP generados con un arbol de decision: 60 um (arriba) y 25 pm (abajo).

4.3. Valores significativos de los histogramas

Con el objeto de extender el analisis, en esta seccion se analizan valores significativos en los histogramas
presentados en las anteriores secciones. En primer lugar, se comparan los percentiles 90 y 99 como valores
indicativos del comportamiento de las herramientas de aprendizaje supervisado presentadas en los valores mas
dificiles de obtener en un proceso de entrenamiento al tener una menor representatividad dentro del conjunto de
datos de entrenamiento. En las tablas Tabla 2, Tabla 3 y Tabla 4 se presentan los valores mencionados extraidos
de los resultados de las predicciones realizadas con ambas herramientas y los valores reales, obtenidos
numéricamente. Para todos los niveles de tolerancia se puede observar que las discrepancias se producen en el
orden de magnitud de las milésimas, por lo tanto, las predicciones proporcionan un grado de fiabilidad
significativo.
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Tabla 2: Valores significativos de los resultados presentados para las redes neuronales y los arboles de decision

en transmisiones ESIP y ESSP con una tolerancia de 25 pm.

Redes neuronales Arboles de decision
ESIP ESSP ESIP ESSP
Prediccion Ky | Prediccion | Ky | Prediccion | Ky | Prediccion | Ky
Ky reales Ky reales Ky reales Ky reales
Percentil 90 1,032 1,032 1,078 1,077 1,032 1,032 1,079 1,077
Percentil 99 1,044 1,047 1,091 1,092 1,046 1,047 1,097 1,092

Tabla 3: Valores s

ignificativos de los resultados presentados para las redes neuronales y los arboles de decision
en transmisiones ESIP y ESSP con una tolerancia de 40 pm.

Redes neuronales

Arboles de decision

ESIP ESSP ESIP ESSP
Prediccion Ky | Prediccion | Ky | Prediccion | Ky | Prediccion | Ky
Ky reales Ky reales Ky reales Ky reales
Percentil 90 1,049 1,050 1,098 1,095 1,051 1,050 1,010 1,095
Percentil 99 1,067 1,074 1,118 1,119 1,075 1,074 1,128 1,119

Tabla 4: Valores s

ignificativos de los resultados presentados para las redes neuronales y los arboles de decision
en transmisiones ESIP y ESSP con una tolerancia de 60 pm.

Redes neuronales

Arboles de decision

ESIP ESSP ESIP ESSP
Prediccion Ky | Prediccion | Ky | Prediccion | Ky | Prediccion | Ky
Ky reales Ky reales Ky reales Ky reales
Percentil 90 1,070 1,076 1,117 1,121 1,077 1,076 1,122 1,121
Percentil 99 1,103 1,112 1,145 1,157 1,115 1,112 1,156 1,157

4.4. Analisis de errores en las predicciones

Ademas de los resultados ya mostrados anteriormente, en este apartado se presenta el analisis de errores cometidos
en cada uno de los escenarios presentados. Para este fin se empleara el error cuadratico medio (MSE por su
acréonimo en inglés), definido en la siguiente ecuacion:

n
1
MSE =" (7= 9 ()
i=1

Donde n es el nimero de datos, y; es el resultado de la prediccion para cada caso, J; es el valor real de la salida
correspondiente a cada caso.

Asi, en la Figura 12 se muestran los resultados del error cuadratico medio para ambas configuraciones y todos los
niveles de tolerancia para el empleo de las redes neuronales entrenadas en este trabajo. Como se puede ver en
ambos graficos, los niveles de error cometidos por estas herramientas son casi despreciables. Igualmente, es
relevante destacar que, para ambos tipos de configuraciones, ESIP y ESSP, los errores son similares para todos los
niveles de tolerancia. Esto es resefiable dado que el funcionamiento de una transmision ESSP es notablemente mas
complejo y variable que una ESIP analoga.
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Error cuadratico medio, 3 planetas ESSP Error cuadratico medio, 3 planetas ESIP
0.025
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Figura 12: Error cuadratico medio de las predicciones realizadas con la red neuronal entrenada para las
transmisiones de 3 planetas: ESIP (izquierda), ESSP (derecha).

Cabe destacar también que el proceso de entrenamiento y obtencion de las predicciones, incluyendo la generacion
de las graficas, ronda los 20-30 segundos de tiempo computacional, realizando los célculos en un ordenador con
un procesador Intel Core 17 12700 y 16 GB de memoria RAM. Estos tiempos computacionales se han de comparar
con la duracién de una simulacion para generar la base de datos que se emplea para el método de Monte Carlo,
donde una simulacién de ESIP dura 8 segundos y la ESSP 40 segundos, por simulacion. Por otra parte, para los
escenarios en los que se han empleado arboles de decision como herramienta de aprendizaje supervisado. Al igual
que con las redes neuronales, los errores cometidos para todas las configuraciones y tolerancias son muy similares.
En este caso el tiempo computacional se mantiene por debajo de los 10 segundos, por lo tanto, ambas herramientas
dan una respuesta similar, destacando su fiabilidad y eficiencia.

5. Conclusiones

En este trabajo se ha planteado la modelizacion de herramientas de aprendizaje supervisado para la prediccion de
los valores de Ky de transmisiones planetarias de engranajes para aecrogeneradores. Con este objeto se plantea el
uso de la magnitud de los errores de fabricacion y del radio méaximo de la orbita descrita por el sol de cada
transmision. Con este planteamiento y en vista de los resultados presentados se pueden extraer las siguientes
conclusiones:

- Este trabajo demuestra que es posible modelizar este tipo de herramientas y obtener predicciones de los valores
de Ky a partir de bases de datos mucho menores de las que son necesarias para el empleo de otras técnicas
como el método de Monte Carlo.

- Estas herramientas demuestran ser de gran utilidad ya que es posible realizar predicciones con un error casi
nulo y con tiempos computacionales infinitamente menores que los necesarios para emplear métodos como el
de Monte Carlo.

- Los resultados demuestran que estas herramientas proporcionan niveles de precision significativa tanto en la
distribucion de resultados, mostrados en los histogramas, como en los resultados individuales para cada
escenario de simulacion, analizados a partir del error cuadratico medio.

- Finalmente, estas herramientas y los resultados obtenidos muestran que en este problema concreto es posible
realizar un entrenamiento para la tolerancia de fabricacion mas grande dentro del espectro de las que se
consideran y realizar predicciones certeras para ese nivel de tolerancia y para los que son mas pequefios que
este. Asi, estos modelos permiten extrapolar entre niveles de tolerancia y ademas ahorrarse los tiempos
computacionales asociados al entrenamiento asociados a un posible entrenamiento para cada tolerancia, asi
como, el tiempo computacional asociado a la simulacidn en otros niveles de tolerancia menores.
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