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74%,,-/ Resumen

El tren de muy alta velocidad
més sostenible del planeta

Este taller presenta un marco genérico para la

_&, —'-%J ‘ descripcion funcional de Gemelos Digitales (DT)

N — orientados al mantenimiento inteligente.

El asistente finaliza el curso aprendiendo a
describir la arquitectura del GD, y cémo
interactua los los responsables de mantenimiento
para la resolucion del problema de PdM.

Aprenderemos a hacerlo describiendo un sistema
de PdM de la empresa TALGO, utilizando el marco
de referencia que proponemos en el curso.
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El huevo contexto

* Avances rapidos en tecnologias digitales, analitica de datos e
|—‘,.M_mmmmms inteligencia artificial estan revolucionando el mantenimiento.

Pmmlumwu * Estosenfoques permiten comprender mejor el
BOXES

L

funcionamiento de sistemas industriales complejosy
gestionarlos de forma mas eficaz.

* Los datos son clave en la mejora de la gestion del
mantenimiento, facilitando decisiones basadas en
informacion precisa.

* Seutilizan procesos automaticos de extraccion,
transformaciony carga (ETL) de datos para apoyar decisiones
de mantenimiento.

» Lasaplicaciones inteligentes de gestion de activos (IAMS

Apps) organizany analizan los datos, respaldando la toma de
Se ilustra un flujo de datos del proceso en una figura adaptada de decisiones.
Crespo et al. (2020).
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El nuevo contexto -
La problematica asociada

* Lasaplicacionesinteligentes de gestién de activos son
|—‘ complejas pues acabanintegrandose con herramientas
PRE-EXISTING SYSTEMS . . . . P e
adicionales como simuladores, ofreciendo servicios analiticos
complementarios.

* Estasherramientas acaban enriqueciendo las bases de datos
con sus resultadosy el flujo de informacién se complica.

* Lsinformacién abastece también nuevas aplicaciones de
descubrimiento, creaciéon y almacenamiento de informacion
sobre activos, ademas de inteligencia empresarial (Bl Apps).

* Laarquitectura del sistema completo es dificil muchas veces
de explicar, el ingeniero de mantenimiento experimenta
entonces una sensacién de frustracién ante la dificil
interaccion con los ingenieros de sistemasy los proveedores
de software.

Este es el primer punto a
resolver en el curso

Se ilustra un flujo de datos del proceso en una figura adaptada de
Crespo et al. (2020).
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Un marco de referencia para la
Gestion Digital del Mantenimiento

GMAO
integradaen 5
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#" Interaccion “Operarios- GD”.
Requisito a cumplir por el GD

Aplicable a mas equipos o fallos.

Combinable con diferentes modelos 'y
datos.

Extensible con el desarrollo de nuevos
modelos.

Seguimiento preciso del comportamiento y
estado del sistema.

Toma de decisiones e interaccién humana.

Integracion general de procesos y
arquitectura del sistema.
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Dificultades clave en la interaccion de los operarios con un Gemelo Digital (GDM)

1. Nivel conceptual: Barreras de comprension

*Desconexion entre el modelo digital y el modelo mental del operario:
ELGDM se basa en analitica avanzada (IA, modelos predictivos, algoritmos de RUL), mientras que el
operario tiene una vision practica basada en experiencia y observacion directa
*Falta de visualizacion intuitiva:
Muchos GDM no presentan sus resultados de forma accesible (graficos comprensibles, alertas claras,
~ explicaciones del “por qué”, acciones practicas inmediatas).
* Sospecha o desconfianza hacia “cajas negras”:
El operario puede dudar de las recomendaciones automaticas si no entiende cémo se han generado, la
supervision de cada accion es necesaria.

# Ejemplos:
¢Coémo puede el GD apreciar el problema en estas condiciones tan cambiantes de operacion?
¢ Por qué si puede el GD y no puede el TCMS “Train Control Monitoring System”?
¢Son los mismos datos los que reciben ambos sistemas?

CONGRESO DE
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Dificultades clave en la interaccion de los operarios con un Gemelo Digital
(GDM)

2. Nivel operativo: Friccidon en el uso diario

* Retrasos en la actualizacion de datos o latencia que afecta decisiones
en tiempo real.
* Volumen de alertas o informacion irrelevante: “Ruido digital” que
=N satura al usuario y hace que pierda confianza en el sistema.
* No integracion con las tareas reales: Si el GDM detecta una anomalia,
pero no lanza una orden de trabajo o no se alinea con el proceso del
O GMAQO, no aporta valor inmediato al operario.
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Dificultades clave en la interaccién de los operarios con un Gemelo Digital (GDM)

3. Nivel organizativo: Cultura, formacion y roles

* Falta de formacion adecuada: El operario no ha sido entrenado para interpretar
modelos o indicadores avanzados como RUL o probabilidad de fallo.
* Cambio de rol del operario no gestionado: Pasan de “ejecutores” a “supervisores
inteligentes” sin que se les haya explicado o valorado su nuevo rol.
N * Falta de participacion en el disefio del GDM: Si no se ha involucrado a los técnicos
desde el principio, el GDM dificilmente se ajustara a sus necesidades reales.
* Temor al reemplazo: Puede percibirse el GDM como una amenaza a su puesto o a su
experiencia tradicional.

# Ejemplos:
¢ Pero quién habra disefiado este proceso de locos?

\— #CMCColombia2025 N
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Segundo punto a resolver en
el curso

¢Como hacer para n
que la interaccion del ; @

GD con los operarios i 2
de mantenimiento S e
sea facil?
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Diagramas DIO-GD

Un diagrama de interaccion operativa del gemelo digital (DIO-GD) es una herramienta
visual que representa como los eventos técnicos detectados por el sistema (eventos), las
respuestas propuestas o ejecutadas (acciones) y el estado del sistema o del componente (estado)
se interrelacionan a lo largo del tiempo para apoyar decisiones de mantenimiento.

Evento 5
Eventa 1 Evento 2 Evento 3 Evento 4 Substitucidn
) t ! !
Frente a un diagrama de
estados tradicional de
. .y MFI -
Ingenlerla qe.SOftware' DIO' ESTADOS- NIVELES DE RIESGO
GD se posiciona como - Pl
——— alio
una herramienta hibrida - "
) sistemas, el MF
L. Riesgo Bajo
mantenimientoy la
gestion del cambio.
Informacién El proceso de Deteccion Degradacién Degradacidn
Obtenida degradacidn comienza MF1 o MF2 MF1 MFI confirmada
- Activa ¢l cilculo de X, Programa IStituc
ACCION Arivesgoine Dig, | Ispooidn1 | Iopeeeiin | requnds f—

»
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%% GD para PdM en TALGO.
Caso a utilizar para aprender

*Desafio: Detectar y predecir fallos en cojinetes de ejes de trenes de alta velocidad con base Gnicamente en
la temperatura del rodamiento.
*Limitaciones previas:

* Modelos fisicos complejos y de dificilimplementacién en condiciones reales.

» Dificultad para distinguir entre fallos internos (degradacién) y externos (problemas de guiado).

* Volumen excesivo de datos poco util para la toma de decisiones.

*Solucion implementada:
* Desarrollo de un Gemelo Digital orientado al mantenimiento basado en condicién (CBM).
* Sustituciéon del modelo fisico por uno basado en datos (machine learning + reglas de negocio).
) * Clasificacion automatica de modos de falloy estimacién de la vida util remanente (RUL).

*Impacto:

* Mejora de la eficacia diagnéstica, reduccion del volumen de datos necesarios, y planificaciéon
proactiva del mantenimiento con alta fiabilidad.

14
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Datos de Histérico de
Operacién Trabajo

Analitica Analitica de Analitica de
= Basica Diagnéstico Pronostico
Evaluacion de la salud Deteccién de componentes averiados Remaining useful life
- Deteccién de anomalias Evaluacion de riesgo
Alcance especifico de este caso:
() * Deteccion de fallos en rodamientos del eje de tren.

* Clasificacion de fallos en rodamientos del eje de tren.
* Prediccion de fallos en rodamientos del eje de tren.

Nota importante : Monitorizacion limitada exclusivamente a la temperatura de cada rodamiento.

\— #CMCColombia2025 N
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Veamos como se implemento cada
elemento de la analitica utilizada
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%€ Deteccion de anomalias

La temperatura del rodamiento del eje de un tren en régimen
de circulacion continua depende de los siguientes factores:

(Bea””g C‘l’)”di“"'“ p + Tipoy dimensiones del rodamiento.

Dimension, Lubrication, Position P;) N . ., . L.

) - ' * Propiedades antifriccion e hidrodinamicas del

Train Conditions — .

(Static and Dynamic loads, Speed) lubricante.

Travel Conditions ——|  Physical | | Bearing Temperature * Holguras entre rodillos y anillos del rodamiento.

(Duration, Number of Stops) rae . , . .

Caay & Model Tin-1..0 « Cargas estéticas y dinamicas sobre el rodamiento.
ailway . . .

Infrastructure Conditions | * Velocidad de circulacién del tren.

Ambient Temperature * Duracion delrecorrido sin paradas.

» Temperatura ambiente.
Lunys, Dailydka y Bureika, 2015, ..
Mironov AA, 2008. * Curvas del trazado ferroviario.

Lunys, Dailydka y Bureika, 2015,
Mironov AA, 2008.
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Aode Bearings % Deteccion de anomalias

Temperature —|
(T__ o Remaining Axle

ble Data ——+ Bearing Temperature
Model K T » Este Gemelo Digital sustituye el modelo fisico teérico por un
Ambient . ( k k=1..4) modelo basado en datos, (Crespo Marquez, de la Fuente
Temperature Carmona, Marcos, & Navarro, 2020).

Las entradasy salidas del modelo basado en datos se presentan
Pm———— en la Figura.

Computers in Industry

journel homepage: www.slxaviar

Para estimar la temperatura de un rodamiento de eje, las Unicas
Designing CBM Plans, Based on Predictive Analytics and Big Data ; entradas consideradas son:
L‘]":‘ “"T:'“Wh"l“‘“”:g: e e i * Latemperatura de los demas rodamientos del eje.

vier ¥ * Latemperatura ambiente.

St Spun

ABsTRACT

Este es el principio fundamental, y un enfoque muy innovador,
para construir todas las capacidades de analitica predictiva
requeridas por el Gemelo Digital.

15 have very demanding equTIENt  pssengre ety o sevice e
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Resultado del algoritmo de prediccion

A. Crespo Mdrquez, A. de la Fuente Carmona, J.A. Marcos et al. / Computers in Industry 122 (2020) 103292

_,\/\‘ "'..-----II.,... T1 AA
T1l,+2-0T1 T eSSl
# t t o \/’”\-V \'“d_l‘/ /-T
Mass s
\ /
v
|
J .
ﬁ / \_er’u.‘_\
() MTlOL' - 2 " G'T].t .
o« AE(TLAD, )
Ervor dhasia T0 o 1 = Yoms Mt 10+ """:."‘f'.';.".".‘"‘....-" e
Fig. 6. Variable determining C rules in Axle Bearing (1, AA), train TRA, with TSy, = 50 km/h.
\— #CMCColombia2025
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Resultado del algoritmo de prediccion 2 hE

Gréficos con errores absolutos de prediccidn (AE) en cuatro rodamientos de dos semiejes de un rodal
de tren sin anomalia (izquierda) y con anomalia en T1 (derecha).

N B e e Sl e S SR RS wi
1, . RO . o .
{ o " k: R A e TS .t
X " . 3 :
; :

Train Speed
AE T2 Axle 17

AE T1 Axle 17

AE T4 Axle 17 + AET3 Axle 17

Train Speed
AE T1 Axle 17

AE T2 Axle 17 AE T4 Axle 17 + AE T3 Axle 17

\_ #CMCColombia2025
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Estableciendo las reglas de deteccion ' ‘

* Laregla de deteccion de anomalias disefiada puede
identificar rodamientos dafiados con un 100 % de
precisién, a cualquier velocidad del tren, utilizando un
umbral de 10 °C de Error Absoluto (AE) en la temperatura
predicha del rodamiento.

* Seintrodujo un umbral de velocidad del tren Unicamente
0 ”—‘E[! ';’;‘T-fdf“fiv‘ CTION AE IN BEARING T1 para reducir los conjuntos de datos utilizados y, con ello,

WITH DEGRADED (BLUE) AND GOOD (GREEN) CONDITION se esperaba una mejora en la precision de la regla. Sin

embargo, se observo que la mejora en la precision no fue

significativa en todos los casos.

ﬂ\
= - e Parailustrar la diferencia en la distribucién del AE cuando
" : -~ el rodamiento esta en buen estado frente a cuando
. esta degradado, esta figura muestra la distribucién del
() - error absoluto de prediccién de temperatura:

e o o Verde: periodos de buen estado.
o Azul: periodos en estado degradado.

*Condicién de analisis: velocidades del tren TSy = 90 km/h.

\— #CMCColombia2025 Y Ol 2
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% Clasificacion o diagnostico de Fallos

El modelo de clasificaciéon de modos de fallo (FM) de los rodamientos del eje del tren es el segundo modelo
incluido en el Gemelo Digital (GD) de la aplicacion CBM de este estudio.

Este esfuerzo de modelado, orientado a identificar un modo de fallo especifico del rodamiento, requirié
procesos ETL adicionales y distintas herramientas de modelado.

* Elprincipal desafio fue la decisiéon (tomada por el Departamento de Mantenimiento Inteligente junto con el
Departamento de Ingenieria de Mantenimiento de la empresa) de modelar ciclos de temperatura en lugar
N de puntos de temperatura. Este es un método popular (Healey et al., 2021) para analizar datos de fatiga en
componentes mecanicos.

* En estos casos, es comun reducir un espectro de esfuerzos variables a un conjunto més simple y
O equivalente de esfuerzos.

* Se utilizan métodos que extraen ciclos sucesivamente mas pequenos de una secuencia para simplificar
el calculo de la vida a fatiga de un componente a partir de esos ciclos mas simples (Healey et al., 2021).

CONGRESO DE a
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Modelo basado en datos:
Se reemplaza el modelo fisico por uno de aprendizaje
automatico que predice la temperatura del rodamiento
usando:

* Temperatura de los otros rodamientos del eje.
* Temperatura ambiente.

Criterio de deteccion de anomalias (positivos):
Se define un “positivo” cuando:

AU LR E L . Vetoitad et son=50 i
Proceso segUido * Condicion mantenida por mas de 1 minuto.
para la Deteccién Evaluacion del modelo de prediccion:

de Anomalias

* Precision del 100 % en la deteccidon de rodamientos
dafnados.

* Lavelocidad del tren se usé para filtrar datos, pero no
mejoro significativamente la precision.

"™\ CONGRESO DE 2
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Pasos seguidos < NEis

Determinacién inicial de nuevas variables,
calculadas a partir de las ya extraidas (ver Figura):

* Error absoluto acumulado (Acc AE): Suma del
error absoluto desde que se registra el primer
valor positivo.

* Kilémetros acumulados desde el primer
positivo: Total de kildmetros recorridos por el
tren desde que se detectd el primer positivo.

* Kildmetros acumulados en positivo: Total de
kildmetros recorridos en condicion positiva
desde el primer positivo.

Figura. Datos sobre los kilémetros recorridos con positivo (anomalia
detectada) en rodamientos con fallo, para distintos rodamientos.
™\ CONGRESO DE a
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Pasos seguidos: Transformando variables

La figura muestra como varia el nimero de ciclos detectados al
modificar la distancia maxima permitida entre dos positivos
consecutivos dentro de un mismo ciclo. En el grafico:

» Cycle Number According to Selected Max Distance Between Two Positives of the Same Cycle . El e]e VeI’TICal representa el ErrOr Absoluto (AE) en la
prediccion de temperatura (en °C), y el eje horizontal
los kilémetros recorridos desde el primer positivo.

* Lalinea roja indica la evolucidn del AE a lo largo del recorrido.

* Seaplicaun umbral de 10 °C para identificar los positivos.

* Lasflechas azules horizontales indican distintas
configuraciones de distancia maxima entre positivos (20 km,
50 km, 80 km).

AE in Prediction (Temp in 2C)

% * En la parte inferior, se muestra como varia el numero de ciclos
Kms since detectados (etiquetados como 1, 2, 3, 4) seglin se aumenta
1 positve dicha distancia méxima:

" | —

50 km I

" 5 km 3

ax

pisanceq 20k [] [ =]
20k =]

* Con distancias maximas mas cortas (por ejemplo, 5
() km), se detectan mas ciclos.

* Con distancias mas largas (por ejemplo, 50 u 80 km), los
positivos se agrupan dentro de menos ciclos.

Esto permite ajustar la sensibilidad del analisis de ciclos de fallo
en funcién del comportamiento del rodamiento y de los
parametros del modelo de prediccion.

\— #CMCColombia2025 Y Ol 2
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Pasos seguidos: Transformando variables

Obtencion de nuevas variables de interés segun el analisis de ciclos realizado:

» Kilometros al inicio del ciclo: Desde el primer positivo hasta el inicio de un nuevo ciclo.
* Kilémetros al final del ciclo: Desde el primer positivo hasta el fin del ciclo actual.

* Kms por ciclo: Distancia recorrida dentro de un ciclo (el ciclo termina si el siguiente positivo
esta mas lejos que el limite definido).

* Kms entre ciclos: Distancia entre el fin de un cicloy el comienzo del siguiente.
* Ciclos acumulados: Numero total de ciclos desde el primer positivo.

* Porcentaje de kms en ciclo activo: Proporcidn de kildmetros recorridos dentro de ciclos
respecto al total desde el primer ciclo.

) * Total de kms en ciclo activo: Suma de kildbmetros recorridos dentro de ciclos.
* Kms acumulados entre ciclos: Suma de kildbmetros recorridos entre ciclos.

* Media de kms entre ciclos: Promedio de los kildbmetros recorridos entre ciclos, calculado
progresivamente.

ONGRESO DE a
0
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KM out of range Cycles Accumulated @ ingeman

e
1] 2
o° 5
£
k] 2
5 <
o w
I3 w
=\ ‘ b ‘K‘m Trave- ed o h o KM Traveled
+ Grafico izquierdo: "KM fuera de rango" vs "KM
recorridos" + Grafico derecho: "Ciclos acumulados" vs "KM
* Muestra cuantos kildmetros quedan fuera de los recorridos"
() ciclos detectados. ¢ Muestra cuantos ciclos acumulados se
* Amedida que se aumenta la distancia maxima detectan al recorrer mas kilémetros.
permitida entre positivos (de 5 a 50 km), * Con una distancia maxima mas estricta (5
se reducen los km fuera de rango. km) se detectan mas ciclos.
» Esto significa que se agrupan mas positivos en * Con una distancia mas amplia (50 km) se
menos ciclos, abarcando mas km dentro de los detectan menos ciclos, pero mas largos.
ciclos.
\ #CMCColombia2025 ) iswssiandt| 9°
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idos: Transf do variabl |
Pasos segmdos. ranstormanao variaptes
Si bien el principal objetivo del proceso de transformacion es aproximar el modelo fisico de degradacion de
forma mas simple para un determinado modo de fallo, se observé que la cantidad de datos a considerary
almacenar para el analisis de los rodamientos también se reducia significativamente.
Bearing Samples REDUCTION of DATA POINTS for a
Maximum distance between positives of a cycle of
1km Skm 10km 20km 50km
KZ02 T3 AXLE 29 89.346 65 55 51 42
KZ15 T2 AXLE 1 78.318 416 281 207 152
Tabla: Reduccion lograda en los datos a almacenar por cada rodamiento
analizado se presenta para dos ejemplos en la Tabla 1.
() 2 Conclusién: El uso del algoritmo de ciclos, ajustando la distancia entre positivos, reduce

significativamente los datos necesarios, lo cual:

*Mejora la eficiencia del almacenamiento.
*Simplifica el andlisis.
*Facilita el despliegue en sistemas con recursos limitados.

\— #CMCColombia2025 e O sttt 2
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Pasos seguidos: Transformando variables

#CMCColombia2025 Oa".“m‘m

Pasos seguidos: Seleccidn de algoritmo

\— #CMCColombia2025 e

& CONFIABILIDAD
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Una vez preparada la base de datos, el proceso continta con el disefio, prueba y validacién del
algoritmo.

El objetivo del algoritmo es distinguir rodamientos con deterioro interno de aquellos

con sobretemperatura por causas externas, principalmente por fallos en el guiado del eje del
tren.

Para ello, es clave conocer el diagnéstico final de los rodamientos con ciclos de
sobretemperatura: si fueron reemplazados o no, y si se detecté deterioro interno tras su analisis.

Los rodamientos no reemplazados, pero con ciclos de sobretemperatura, se clasifican

como “no deteriorados”, ya que recuperaron condiciones normales al resolverse los problemas
del guiado.

El algoritmo de clasificacion se elige segun criterios como curva ROC, error, ganancia, tiempo
de entrenamiento y ejecucion, etc.

En este caso, se ha utilizado un modelo de Deep Learning.

CONGRESO DE
MANTENIMIENTO
& CONFIABILIDAD
COLOMBIA
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5 ingem

1 Bearing Replaced Damaged Kmsendofcyce Kmsbetweencycles Cydekms CumulativeCycles  Kmsinacteyde %kKms inactcycle :Acc Kms betw Cycles Avg Kms betw cycles
L KHISTOEELT 1 1 3456 26199 3425 10 3428 03% 26199 26199 .

= KZISTOEELT 1 i 67047 585 317 610 106670 &% 560032 9198 Ejemplo de un
KZ15T1EJE 22 1 1 31 80 20 10 220 0,0% 80 80|
KZ15T1 EJE 22 1 1 92086,1 a11 1541 1390 26940 5,0% £24300 5930 extracto de tablas
KZ1ST1EE 29 1 1 12118 134 12095 10 12088 1% 134 134 ) 5
KZ1S T1 EIE 29 1 1 1052261 8703 183 2580 amarep i87% &85 2625 finales a utilizar en el
KZ13T3EJE 23 1 1 609 230 338 10 338 0,08 230 30|
K1ITIEED 1 1 1108974 38653 08 2840 122513 58% 1024843 3809 a|goritmo de
KZOT T3 EJE 1 1 1 795615 72,7 18 10 18 00% 72,7 27|
K207 T3 EE 1 i 1 1978187 1308 33 580 2323 08% 1160475 20008 clasificacion, con
K202 T3 EJE 29 1 1 53 9798 53 10 53 0.0% 9798 9798 i
K202 T3 EIE29 1 1 1148511 23832 102 650 F7708 36% 1092634 16810| datos de varios
KZIST2EJE 1 0 0 827 81991 598 10 598 0.1% 8199,1 8199,1
KZIST2EJEL )] [’ 2036413 7.7 36 MB0 272840 9.0% 1763421 4239 i
KZIST2EJE2 ] [} 42 185 34 10 3 0.0% 186 185) rodam lentos,
KZ1S T2 EJE 2 0 Q 2072538 508,7 00 5050 329516 10.7% 1748071 3462
KZIST2EJE3 ] 0 1862334 29589 662 10 66,2 0.0% 189126,1 1891261 mostrando el
KZIST2EJES 0 0 2454402 258 124 160 57355 23% 2397305 20666 ¥ {
KZISTOEES 1 1 458 14,2 468 10 468 00% 14,2 14,2 MEAAETE) de ||neaS de
KZISTOEES 1 1 203616 9 4.7 330 25100 2,1% 178594 541.2
KZ15T1EE 8 (] 0 185 55 185 10 185 0,0% 55 55 datos por
K15 T1EER 0 0 184943 8 812 33 710 93639 33% 175641,1 22811 A
KZ15T2EJE 13 [ [i] 13,7 898 12F 10 12g 00% 898 898 rOda miento
KZ15T2 EJE 13 [1] 0 2703188 519 80 8780 382090 103% 2321605 2644 P
KZ11T1EELS 1 o 98 101 98 10 98 00% 10,1 10,1 (asumlendo 5 km
KZ11T1EIE 1S 1 [ 1237169 2350 65 1160 136412 5% 1103106 9510 A e
KZ15T1EJE 19 1 0 328 235438 328 10 328 00% 235436 235436 como dIStanCIa
KZ15T1EJE 19 1 0 2325835 44,1 63 360 18121 0,5% 2308154 64115 2R
KZ02 T2 EJE 2T 1 0 416 480 415 10 415 0,08 46,0 80 maxima entre
K202 T2 EJE 27 1 0 2550017 6 1979 2080 134596 8% 2415485 9740 D
omee 1 o Z FrI— 0 s oos 39 ws|  positivos de un
K202 T3 EJE 27 1 0 3198076 6378 2016 54,0 28903 0.7% 3175549 58806 . I
KZ16T1EE 29 1 0 30 46183 30 10 30 0% 26193 2519,3] Cic O).
KZ16T1 EJE 29 1 0 2533753 80 16 170 76040 2% 2457792 14373
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Pasos seguidos: @ ingeman
Optimal Trade-offs between Complexity and Error seleccién de variables ! v

5.0 ] En relacion con la seleccion final de variables para el modelo, se observa
45 que una configuracion de 4 variables alcanzé una tasa de error mas

. ;: @) baja que el conjunto origiqal de 5 (que incluia también la duracion del

RN ciclo como una de las variables).

§ 25
20 Los puntos representan diferentes combinaciones de variables:

15

101

—— — — — —— @ Cuadro azul (Original feature set): modelo original con 5 variables.
) Error ) @ Circulos azul claro (Optimal trade-offs): otras combinaciones
evaluadas.
{ Circulo naranja grande (Shown below): modelo final elegido :
4 variables y menor error (~24%).

O Used feature set © Optimal trade-offs O Original feature set © shown below

Figura A. Compromisos entre la dimensionalidad (complejidad) del modelo y
el error, incluyendo la seleccién final de variables y sus pesos (RapidMiner ®).

Por tanto, el modelo es menos complejo y aun asi mas preciso que el
espacio de variables original (representado como un cuadrado azul en la
FiguraA).
Deep Learning - Weights

Auribute Las 4 variables seleccionadas (eliminada la variable Duracién de Ciclo)

Eom wrioe hcon Ao en el modelo final con menor error y menor complejidad (circulo naranja)

s an cla acihe son las de mayor peso en la tabla de la Figura B (obtenida con

Ko Recoridos fina Gl ; e e

— RapidMiner®).
Usar menos variables también implica que los modelos pueden
entrenarse mas rapido. A continuacion, se presenta el conjunto de
variables utilizado para construir el modelo final e 9

N
\ & CONFIABILIDAD
Na”/ coLompialmaon

Figura B: pesos de importancia asignados a cada variable de entrada por el
modelo de Deep Learning, utilizados en el proceso de clasificacién de
rodamientos.

Medida del rendimiento @ ingeman

del algoritmo
| Criterion Value [ STD .
- - @ Estrategia de uso del modelo actual
Accuracy 76.3% +0.2%
Classification error 23.7% [ 1022
AuC 916 | *O02% * Usar como apoyo para detectar fallos por guiado
e T (FM1), donde tiene alta precision.
Recall 5% +1.0% . . ) . .
F Measure 9.5% £1.9% * No confiaren él para fallos |nternos. (,FM2). bgjo

- recall (5 %) = alto riesgo de no deteccion. Requiere
Sensitivity 5% +1.0% .
supervision por parte del personal de

Spechficity 100% *0.0% mantenimiento u otros modelos complementarios

Tabla A. Métricas de rendimiento del algoritmo de clasificacién (por ejemplo, basados en reglas o estad IIStiCOS)
para detectar estos fallos.

Class Precisi
D EEEGNESESEESE - complementar con otras alertas o
248

Rredice rinpet 785 7599% inspecciones hasta mejorar el modelo.
. * Comienzo como modelo en pruebas
L00% .98% . .z s
[ Cashecall G i controladas, no aln para produccién automatica.
Tabla B. Matriz de confusién del algoritmo de clasificacién
(rango 1: fallo por guiado; rango 2: fallo interno). ﬁ E%Eff?‘jﬁ‘\%ﬁé 2'
\ 1

N coLompial N
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1.Adquisicion de datos brutos @ |n8eman

1. Temperatura de rodamientos.
2. Velocidad del tren.
3. Kilometraje.

2.Preprocesado y transformacion

1. Aplicacion delumbral de temperatura.

2. Deteccion de “positivos” (AE > 10 °C).

3. Agrupacidn en ciclos segun distancia maxima entre positivos.
3.Reducciénde datos

1. Calculo de variables por ciclo (km dentro/fuera,
acumulados...).

Resu m e n d el 2. Disminuciéndelvolumen de datos segun elumbral (1 km, 5

km, etc.).
Proceso Se u id o 4.Generacién de base de datos final
1. Estructura por ciclo.
2. Etiquetado con diagnéstico final (deteriorado / no

pa ra el mOdelo de deteriorado).

5.Entrenamiento del modelo

Diagn 6stico 1. Disefio, validaciény prueba del algoritmo de clasificacion.

2. Seleccion del mejor modelo (Deep Learning en este caso).

6.Clasificacion de rodamientos
1. Separacién entre fallos internosy sobretemperaturas

externas. ) Skkichuniento | °
2. Apoyo a la toma de decisiones de mantenimiento. N/ ot ons s/ woon
33
A A & ingeman
% Pronostico de Fallos: Analisis de datos e
* Segun ISO 13381-1:2004, la prognosis de fallos es la estimacién del tiempo hasta el fallo
(ETTF) y delriesgo de aparicion de uno o mas modos de fallo.
* Enla mayoria de la literatura especializada se utiliza el término RUL (Remaining Useful Life
- Vida Util Remanente) en lugar de ETTF.
* Elconcepto de RUL es ampliamente utilizado en investigacion operativa, fiabilidad y
estadistica, con aplicaciones relevantes en ciencia de materiales, bioestadisticay
econometria.
) * Ladefinicién de vida util remanente depende del contexto y de las condiciones operativas.
* Existen tres enfoques principales para estimar el RUL:
() o Estadisticos

o Basados en inteligencia artificial (I1A)
o Basados en modelos fisicos

ONGRE

7 ¢ SO DE
fMIYENIMIEMTO 2

CONFIABILIDAD
CoLOMBIA| maon
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%€ Pronoéstico de Fallos: Analisis de datos
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inge

* Eneste caso de estudio se siguid un enfoque estadistico para estimar la RUL (vida util
remanente) de un rodamiento del tren, una vez que aparece un “positivo” o anomalia.

* Un positivo se define como un error absoluto (AE) =10 °C entre la temperatura real del
rodamiento y la predicha por la red neuronal (ANN), cuando el tren circula a mas de 90 km/h

y durante mas de 1 minuto.

* La RUL se modela como una variable aleatoria, estimada desde la aparicién del primer
positivo, y permite prever el reemplazo del rodamiento por sobretemperatura o ruido.

e Elreemplazo se realiza tras:

\— #CMCColombia2025

35

Point I:

Incipient failure mode, change in condition

Point P:

Detectable condition of potential failure
»

«— Point A:
' Point of RUL measurement

Condition

Point F:
— Condition of functional
> 4 failure

Time

or measurement units Remaining useful life

! P-Finterval |

Figura. Curva P-F e intervalo de tiempo P-F. Tiempo estimado hasta
el fallo (RUL).

36

Criterio para la RUL

) * Laactivaciéon de la alarma de seguridad del sistema de control del tren (TCMS), o
* Unainspeccion programada, probablemente durante el mantenimiento semanal.

* Laalarma se dispara cuando la diferencia de temperatura entre los cuatro rodamientos
() del mismo eje supera los 25 °C durante mas de 1 minuto.

@ Objetivo de la empresa: anticipar el momento 6ptimo de reemplazo del rodamiento tras el
primer positivo, sin necesidad de inspeccién previa, utilizando estimaciones estadisticas.

™\ CONGRESO DE
) manrenmiento | °

r \ )| &CONFIABILIDAD

CoLOMBI A 0N

&9 ingeman

* Paracalcularla RUL en el punto A, es necesario

modelar la variable aleatoria "intervalo PF", es decir, el
tiempo (o km) que transcurre entre:
o Elprimer positivo (punto P, definido por AE= 10 °C
y velocidad TS 2 90 km/h), y
o Elposible reemplazo del rodamiento
por sobretemperatura o ruido.

* Elpunto F se considera generalmente cuando se activa

la alerta de seguridad del sistema TCMS. No implica
una falla funcional, pero si una condicién de bajo nivel
de seguridad.

Para este caso de estudio se definié:
RUL = Intervalo AF = Intervalo PF — Intervalo PA

* Laestimacion de la RUL se obtiene modelando
la distribucién del intervalo PF, mediante técnicas
estadisticas como el analisis de Weibull.

CONGRESO DE a
maNTeNIMIENTO | 2
X & CONFIABILIDAD

N7 coLomsialman
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1.Definicion del positivo (inicio del prondstico): @[ Ingema

PARA L OESARROLLO
D LA INGENERIA OE MANTENIMENTO

* Sedetecta un positivo cuando:
AE 210 °Cy velocidad = 90 km/h durante més de 1 minuto.
2.Identificacion del punto de fallo (F):

* Seconsidera cuando se activa la alarma del sistema TCMS (por
diferencia de temperatura entre rodamientos = 25 °C durante mas
de 1 minuto), o cuando el rodamiento es reemplazado tras
una inspeccion.

3.Modelado del intervalo PF:

* Se mide el tiempo o los km entre el primer positivo (P) y el fallo

(F).

* Esteintervalo se modela como una variable aleatoria.

Resu m e n d el 4.Calculo de la RUL en un punto intermedio (A):

* Se calcula como:

Proceso Segu id O RUL = Intervalo AF = Intervalo PF — Intervalo PA

* Esdecir, lo que queda desde A hasta F.

para el Pronéstico| .........c

* Seutiliza anélisis estadistico, concretamente el modelo de
d e la RU L Weibull, para estimar la distribucién delintervalo PF y predecir la
RUL.
Objetivo:

+ Anticipar el reemplazo del rodamiento tras el primer
positivo, sin necesidad de inspeccion previa, solo con

estimaciones estadisticas. (\ &%ﬂ?”ﬁ&.&é

a
\ & CONFIABILIDAD
N/ coLomBial PN

& ingeman

ACION PARA BL DESARROLL
D LA INGENERIA OF MANTENINENTO

ARQUITECTURA DEL GD

APLICANDO EL MARCO de GDM
al GD-PdM de Talgo

#CMCColombia2025 @ 1r3
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( Digital Twin Boundary i @
[l I o o1
] 1
| , Y ingema
] Mwﬁthms A“omalies ] DE LA INGENIERIA DF MANTENIMENTO
| - . . |
| Training Detection Diagnosis RUL i
! Datasets Algorithm Algorithm '
| W Algorithm |
| larehouse |
1 I
___________ ooStooooo-- 3 LT Rl Bttt _-_—_—_-_-_-_-:—_—_—_-_-_-__-j [
(" M L T(bat) T (bat | {
That) N ;: ! i
Kms (::.t) e ! Datab .. ;:t::uaz. KmP (b,31) —
5”: . {:} ! Data for T for i cam L
. HI L F% (fm,b,a,t 't
Time —! Detection : E ,| Detection “ilan App (fm,b,a,t) RUL(b,a,t) i
: " I [
. T y I [
i Tib.at) i " L
| l—H—AE(h,a,t], KmP (b,at) —+4—— '
I
: R i D
1 " ' ! '
! ETL 1) Kms Between Cycles (b,a,t), Activation ! Bl App
|| patafor T Da‘;"a“’ Kms in active Cycle (ba.t) 5, ' 8M%® [ £5, fm,b,a1), Check | &
! | piagnosis oy for [l KmsendofCycle(bat)y| C°M | confirmfmibat | *|  User
H (clasif.) : il Diag !'| Cumulative Cycles (b,at) , App [ interface
! i I F% (fm,b,a,t) | ! .
T I [ 1
| i m b ! !
| Kebay T o ‘ KmP (ba,t) i :
| ' 2, 1 [ I
— i f S :
1 1
Kms(bat) | ETL n . ! ! _ o |
i Data for fm{bat) | D H fm(bat) | Prognosis |Activation !
| Prognosis [kmsP (B20),|  for o KmP (bat))| CBM hl_.ul ,2,1) | I
I 1 I
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1 I I o | 1 I COLOMEBIA
P — '\ NEDraraceac IV CBM Processes Abp /| UserTrferfare |
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" Lainteraccion de los Técnicos con el GD =]
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Concepto Tipos

Evento: Tiempoenelque |e Eventode monitorizacion: Eventos provocados por la App CBM (y sus algoritmos de gemelo
debe reanalizarse el nivel digital). Pueden ser de deteccién, diagndstico o prondstico.

deriesgo de los modos de | Eventos de mantenimiento preventivo: Mantenimiento programado o no. Pueden ser

fallo afectados. inspecciones u otras actividades de mantenimiento preventivo.

Estado: Nivel cualitativo
ﬁ determinado. Cada riesgo.

cambio en ese nivel. acciones a medio plazo.

e Riesgo bajo: Estado operativo normal del item.

Averia: Estado tras la ocurrencia del fallo. Se requiere reparacion o sustituciéon inmediata.
deriesgoenun momento |e Riesgo alto: Estado préximo al fallo. Se planifican acciones a corto plazo para reducir el

evento puede causarun o Riesgo medio: Anomalia detectada, pero se puede operar con cierta seguridad. Se planifican

Modos de fallo e Modo de fallo primario (MFP)
gestionados por el CBM.

Modo de fallo secundario (MFS): Iniciado por un MFP.

Guillén Lépez, Mdrquez, Gomez Fernandez y Marcos, 2022)

Tabla . Conceptos clave en la interacciéon del Gemelo Digital (DT) con las tecnologias de mantenimiento. Adaptado de (Martinez-Galdn Fernandez,

CONGRESO DE

cCoLOMBIA

—

Evolucién temporal de los modos de
fallo FM1 (degradacion interna) y FM2
(fallo externo de guiado).

Los eventos de monitorizaciony

de mantenimiento preventivo
modifican el nivel de riesgo del MF.
Niveles de riesgo en colores:

[ Bajo| [ Medio| [l Alto | [

Conforme se obtiene informacion
(p.ej. deteccion de una anomalia o
confirmacion de fallo), se

ejecutan acciones: calculos,
inspeccionesy sustituciones.

Una correcta planificacion puede
evitar o retrasar la aparicion del fallo

=\ CONGRESO DE
MANTENIMIENTO 2.
& CONFIABILIDAD

\— #CMCColombia2025
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Lainteraccion con el GD en la practica
.
Evento §
Evemio 1 Evenio 2 Evenio 3 Evento 4 Substitucidn
1 ! !
.
MF1 -
ESTADOS- NIVELES DE RIESGO |
I R - Falla
) - Riesgo Alto
ﬂ o Medio Fallo.
MF2- —l Riesgo Bajo
.
1 Informacion El proceso de Deteccion Degradacién | Degradacion
Obtenida degradacién comienza MF1 o MF2 MF1 Fl confirmada
" Activa el cilculo de X, Pro 8
ACCION Neivs slgonima Dag. | Tnpecion | | Inpeecidn2 | roqueria 1 tiempo
- — >
Figura. Representacion grafica de la interaccion de la APP CBM con Gemelo Digital (DT) y los *
técnicos de mantenimiento. Adaptado de (Martinez-Galan et al., 2022).
definitivo.
.
#CMCColombia2025
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Conclusiones

[ Se ha demostrado como utilizar el marco DMM para definir funcionalmente un gemelo digital
(DT) que dé soporte a una aplicacion CBM basada en analitica predictiva.

il Atalefecto se presentaron los modelos de datos especificos para cada algoritmo
predictivo implementado en el caso de PdM de los rodamientos de trenes.

% Se analizé la interaccién entre el usuario final y la App, destacando cé6mo esta se producey
como influye en el riesgo. Esto se facilita con el diagrama DIO-GD

il Atalefecto se disefio el diagrama de interaccién (eventos-acciones-estados) para el GD
de los rodamientos de los trenes, una vez decidida su puesta en operacion.

L Son casos reales de aplicacién con soluciones implantadas

1 Se propone documentar herramientas de este tipo usando un esquema como elDMMy
controlarlas conforme a los requisitos definidos.

Este enfoque puede aplicarse no solo a soluciones operativas como el CBM, sino también a
herramientas estratégicas como analisis de criticidad o salud de activos a largo plazo.

#CMCColombia202s () Hiih 2

CoOLOMBI A 0N
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Adolfo Crespo Marquez
adolfo.crespo@ingeman.net
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