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Resumen

Este proyecto consiste en la implementacién de un cuadro de mandos en Microsoft Power Bl
para analizar los eventos mas predominantes producidos en la cadena de traccion y motor de las
locomotoras diésel fabricadas en Stadler Rail Valencia.

El cuadro de mandos tiene como objetivo dar soporte a la toma de decisiones en el
departamento de Software&ICT, y constara de varios graficos que proporcionen informacion
acerca de los eventos (eg., geolocalizacion, descripcion, categoria, prioridad). Estos graficos
pueden ser filtrados por el usuario por flota, locomotora, tipo de evento y periodo de tiempo.

Por otro lado, se realiza un andlisis de fiabilidad para dos locomotoras, haciendo uso del
modelo Mean Cumulative Function (MCF) y el estimador Kaplan-Meier. Este analisis permite
estudiar el rendimiento esperado de cada una de las locomotoras. A su vez, se decide implementar
el andlisis Kaplan-Meier en el cuadro de mandos permitiendo visualizar las expectativas del
crecimiento de la probabilidad estimada del evento seleccionado para una locomotora especifica.

Palabras clave: Ciencia de datos, cuadro de mandos, locomotoras, analisis de supervivencia,
MCF, Kaplan-Meier, SQL, Power BI.

Abstract

This project consists of the implementation of a dashboard in Microsoft Power Bl to analyze
the most predominant events occurring in the traction chain and engine of the diesel locomotives
produced in Stadler Rail Valencia.

The dashboard is intended to support decision making in the Software&ICT department and
will consist of several graphs providing information about the events (e.g., geolocation,
description, category, priority). These graphs can be filtered by the user by fleet, locomotive,
event type and period.

On the other hand, a reliability analysis is performed for two locomotives, making use of the
Mean Cumulative Function (MCF) and the Kaplan-Meier estimator. This analysis makes it
possible to study the expected performance of each of the locomotives. In turn, it is decided to
implement the Kaplan-Meier analysis to the scorecard allowing to visualize the expectations of
the growth of the estimated probability of the selected event for a specific locomotive.

Keywords: Data science, dashboard, locomotives, survival analysis, MCF, Kaplan-Meier,
SQL, Power BI.
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1. Introduccidn

Stadler Rail Valencia es una empresa industrial perteneciente al grupo Stadler, especializada
en la construccién de vehiculos ferroviarios. La principal actividad de esta empresa es la
fabricacion de locomotoras, vehiculos ligeros, tranvias y metros de alta calidad, que aportan valor
afiadido y se adaptan a las necesidades requeridas por los clientes.

Dentro de los vehiculos que se construyen, podemos encontrar las locomotoras diésel. Uno
de los componentes clave en este tipo de vehiculos es la cadena de traccion y motor. Este elemento
estd sometido a altas cargas y desgaste durante su funcionamiento, lo que puede ocasionar
problemas de desgaste prematuro, pérdida de potencia o incluso fallas catastréficas. Es esencial
realizar un seguimiento exhaustivo de estos componentes, realizar inspecciones regulares y llevar
a cabo el mantenimiento adecuado para prevenir problemas y prolongar su vida util.

El analisis de los fallos en las locomotoras diésel permite identificar las areas de mayor
vulnerabilidad y disefiar estrategias de mantenimiento preventivo y correctivo mas efectivas.

Para cada una de las diferentes locomotoras, se recogen datos historicos relacionados con
diferentes eventos gque van teniendo lugar en la cadena de traccién y motor. Estos eventos
generalmente son registrados porque hay un fallo 0 més que provoca cada uno de ellos.

En este proyecto se describe el desarrollo de una herramienta que permita visualizar
informacién relacionada con estos eventos mediante la implementacion de un cuadro de mandos
en Microsoft Power BI. De este modo, se busca agilizar el anlisis de los datos de las locomotoras
diésel. Por otro lado, se analizara el rendimiento de dos locomotoras mediante el uso del modelo
MCEF y el estimador Kaplan-Meier.

1.1. Trayectoria de la empresa

Este proyecto ha sido llevado a cabo en la empresa Stadler Rail Valencia, y para
contextualizar, este apartado se va a centrar en la trayectoria de la planta y las empresas que han
pasado por ella.

La historia comienza en 1897, cuando se forma en Marchalenes (Valencia) la empresa
Talleres Devis-Noguera, con el objetivo de fabricar y reparar material ferroviario.

En 1929 se constituye Construcciones Devis S.A., cambiando el enfoque de la empresa hacia
la construccidn de locomotoras de vapor. En esta época se dedican al suministro de locomotoras
para la Compafiia Nacional de Ferrocarriles del Oeste, Ferrocarriles Andaluces y Renfe.

En 1947 se crea MACOSA, que consiste en la fusion de Devis con la empresa Barcelona
Sociedad Material para Ferrocarriles y Construcciones S.A. Posteriormente, en 1989 el control de
la empresa pasa a ser de la multinacional GEG-Alsthom, realizandose en 1997 el traslado a la
planta actual de Albuixech (Valencia).
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> Introduccién

En 2005, debido a la crisis, la planta se pone en venta y es comprada por Vossloh AG, y
finalmente, en 2015 se produce el traspaso de la fabrica al fabricante suizo Stadler Rail, siendo el
actual duefio de la planta.

Actualmente la planta de Albuixech estd compuesta por cerca de 900 empleados, y una
superficie de unos 200000m? (incluyendo oficinas, plantas de produccion, zonas de almacenaje y
zonas de inspeccion de vehiculos y ensayos). Stadler Rail Valencia estd centrada en locomotoras
de maniobras, locomotoras de linea, metros y vehiculos de vanguardia para el transporte urbano.

1.2. Motivacion

La motivacion para llevar a cabo este proyecto es doble. En primer lugar, existe un interés
especifico por parte de la empresa en encontrar una forma rapida y conveniente de visualizar los
eventos que ocurren en las locomotoras diésel, con el fin de obtener informacion relevante sobre
los mismos. Esto complementaria las labores de supervision y vigilancia de la maquinaria, lo que
a su vez contribuiria a mejorar la seguridad y eficiencia de los transportes ferroviarios.

Ademas, a nivel personal, me motiva la posibilidad de desarrollar un enfoque de diagndstico
preventivo de eventos en las locomotoras. Esto implica la implementacion de modelos
descriptivos de fiabilidad que permitan identificar y anticipar posibles problemas antes de que se
conviertan en eventos importantes. Al aplicar estos modelos, se podria mejorar significativamente
la planificacion de las tareas de mantenimiento y reducir tanto los tiempos de inactividad como
los costos asociados a las reparaciones.

Este proyecto tiene el potencial de brindar soluciones préacticas y efectivas para mejorar la
gestién de las locomotoras y optimizar su rendimiento. Mediante la combinacion de la
visualizacion de eventos y analisis descriptivos se consigue comprender el comportamiento de
dichos eventos y, por tanto, ayudar en la prevencion de los fallos que pueden originarlos. Estas
contribuciones tanto a nivel empresarial como personal son aspectos clave que me motivan a
realizar este trabajo de investigacion.

1.3.  Marco legal y ético

Antes de comenzar con la explicacién del desarrollo del proyecto es importante mencionar
algunas consideraciones legales relacionadas con los datos utilizados:

En primer lugar, es importante mencionar que el desarrollo de este proyecto no conlleva el
uso ni el tratamiento de ningln tipo de datos de caracter personal.

En segundo lugar, la propiedad legal tanto de los datos como del cuadro de mandos
desarrollado pertenece Unica y exclusivamente a la empresa Stadler. El tratamiento de los datos
estd sujeto a la politica de privacidad y confidencialidad de la mismay a los acuerdos de propiedad
intelectual vigentes. Se han respetado los derechos legales de la empresa y se ha trabajado en
estrecha colaboracién con ellos para garantizar el cumplimiento de las regulaciones
correspondientes.
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1.4 Objetivos 3

Por este motivo, a lo largo del proyecto no se detallaran los nombres reales de ninguna flota
o locomotora. EI nombre de las flotas sera sustituido por una letra mayuscula y las locomotoras
tendrén asignado un nimero para asegurar la privacidad de los datos.

Finalmente, el desarrollo del proyecto no implica ningun tipo de implicacion ética grave a
considerar ya que el estudio se centra inicamente en la descripcion de los eventos registrados en
las locomotoras de la empresa.

1.4. Objetivos

Los andlisis sobre los eventos registrados hasta el momento en las locomotoras de Stadler son
elaborados de forma individualizada y costosa. La empresa busca desarrollar una herramienta
visual que permita al usuario realizar este tipo de analisis sobre eventos de forma eficaz. El
objetivo principal de este proyecto es, por tanto, desarrollar e implementar un cuadro de mandos
que recopile y visualice la informacion asociada a los eventos que tienen lugar en la cadena de
traccion y motor de las locomotoras diésel.

Este cuadro de mandos actuard como una herramienta para monitorizar las locomotoras,

identificar los eventos y tomar decisiones basadas en la informacion recopilada. Para ello, debe
cumplir una serie de requisitos que seran los objetivos secundarios del proyecto:

e Debe ser implementado en el software Power BI.

e Debe recopilar informacion detallada sobre los eventos que tienen lugar en las
locomotoras.

o Debe ofrecer la posibilidad de explorar de forma interactiva la posicidn geografica de los
eventos historicos registrados.

o Debe presentar de forma clara tanto las distribuciones de los eventos en las locomotoras,
como las distribuciones de los cddigos de evento y las categorias asociadas a estos.

o Debe mostrar la cantidad de eventos registrados, a la vez que la cantidad de los que estén
activos, asi como la duracion maxima registrada de estos.

e Debe incluir una estimacion del rendimiento de la locomotora seleccionada, definiendo
éste como la frecuencia con la que se espera que ocurra un evento en dicha locomotora.

Ademas, se busca realizar un andlisis de fiabilidad exhaustivo en las flotas A y B para estudiar

el evento 832 en ellas ya que son las méas propensas a registrarlo, y estimar los dias esperados
hasta un nuevo registro de este tipo de evento.

1.5. Estructura

Esta memoria estd compuesta por seis apartados importantes, los cuales se describen en
detalle a continuacion:

e Capitulo 1, Introduccion:
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Introducciéon

En este capitulo se presenta la introduccién al trabajo, incluyendo la motivacion detras
de la investigacion y el contexto en el que se enmarca el proyecto. Se explican las razones
que impulsaron la eleccion del tema y se establecen los objetivos especificos que se
pretenden alcanzar con el trabajo.

Capitulo 2, Marco teorico:

En este capitulo se realiza un analisis exhaustivo de la literatura existente sobre el tema
de estudio. Se revisan documentos relevantes y fuentes de informacion pertinentes para
adquirir una comprensién sélida de los aspectos tedricos y préacticos relacionados con el
tema. Se proporciona un marco de referencia tedrico que servira de base para el desarrollo
y analisis posterior.

Capitulo 3, Desarrollo:

En este capitulo se detalla el problema especifico que se aborda en este trabajo y se
explica en profundidad la metodologia utilizada para obtener los datos necesarios. Se
describe la estructura de la base de datos, el preprocesamiento de los mismos y su
posterior carga en Power Bl para disefiar los graficos y realizar el andlisis de fiabilidad.
Finalmente, se explican las técnicas utilizadas y se justifican las decisiones tomadas
durante el desarrollo del proyecto.

Capitulo 4, Resultados:

En este capitulo por un lado se presentan y analizan los resultados obtenidos a partir del
andlisis de fiabilidad realizado, y por otro se muestra el cuadro de mandos definitivo,
justificando la distribucion de los graficos y proporcionando una interpretacion detallada
de los hallazgos. Se resaltan los aspectos relevantes y se discute su implicacién en
relacion con los objetivos del trabajo.

Capitulo 5, Conclusiones:

En este capitulo se resumen de manera concisa los principales hallazgos y conclusiones
del trabajo. Se realiza un analisis de la relacion del trabajo con los estudios cursados y se
evalUa en qué medida se han alcanzado los objetivos propuestos inicialmente. Se discuten
las limitaciones encontradas durante el proceso y se destacan las contribuciones y el valor
afiadido del trabajo realizado. Ademas, se describe el legado.

Capitulo 6, Trabajo futuro:

En este capitulo se proponen lineas de investigacion futuras y se sugieren posibles
mejoras o extensiones del trabajo realizado. Se exploran areas que podrian ser objeto de
investigacion adicional y se identifican posibles direcciones para el desarrollo y la mejora
del andlisis de fiabilidad. Se destacan las oportunidades de crecimiento y se plantean
recomendaciones para futuros proyectos relacionados.

Ademas, al final del documento se incluyen las referencias bibliograficas utilizadas para la

elaboracion del TFG, con el fin de proporcionar un respaldo académico a las afirmaciones y
analisis presentados en el informe. También se incluye como anexo la relacion del trabajo con los
Objetivos de Desarrollo Sostenible de la Agenda 2030, resaltando la contribucion del proyecto a
la sostenibilidad y los aspectos socioambientales relevantes.
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2. Marco tebrico

2.1. Estudios de fallos en locomotoras

Las locomotoras diésel poseen un papel muy importante en el transporte ferroviario, ya que
brindan potencia y traccion para conseguir el movimiento de los trenes de carga y pasajeros. Sin
embargo, como cualquier sistema mecanico complejo, las locomotoras estan sujetas a posibles
averias y fallos que afectan a su eficiencia, disponibilidad y rendimiento.

El estudio de los fallos en locomotoras diésel busca comprender las causas y reducir las
consecuencias de los fallos en este tipo de vehiculos. Permite identificar las areas de mayor
vulnerabilidad y disefiar estrategias efectivas de mantenimiento preventivo y correctivo. En este
sentido, es crucial examinar cada componente y sistema de la locomotora para comprender su
funcionamiento, detectar posibles puntos débiles y desarrollar soluciones que minimicen los fallos
y optimicen la disponibilidad operativa.

Para ello, durante la fabricacion de las locomotoras diésel, se llevan a cabo diversos procesos
buscando garantizar que se cumplan los estandares de rendimiento y calidad requeridos. Podemos
encontrar diversos estudios en la literatura sobre la importancia de los componentes de la
maquinaria, el articulo [2] propone la eleccion del boggie, que es la estructura principal que une
los ejes con las ruedas, como un elemento esencial en el rendimiento de la locomotora.

La eleccion del modelo éptimo de boggie es primordial, ya que tiene un impacto significativo
en el rendimiento, la estabilidad y la seguridad de la locomotora. Para ello, se utilizan métodos
de optimizacién multicriterio que tienen en cuenta diferentes variables, como son la distribucion
del peso, la capacidad de absorcién de impactos, la capacidad de carga y la resistencia a la fatiga.
Estos métodos permiten comparar y evaluar diferentes opciones de boggies para poder seleccionar
el mas adecuado para cada aplicacion especifica.

Ademas de la eleccion del boggie, todos los componentes de la locomotora deben ser
correctamente seleccionados y disefiados. Segun el articulo [3], los ingenieros dedican una gran
cantidad de tiempo a resolver problemas relacionados con las locomotoras diésel, especialmente
aquellos relacionados con la transmision durante la construccién. La transmisién en una
locomotora diésel es un aspecto critico, ya que debe ser capaz de transmitir la potencia generada
por el motor a las ruedas de manera eficiente y confiable. Se consideran factores como los
mecanismos de embrague, la relacidn de transmision y la seleccién de materiales adecuados para
garantizar un rendimiento 6ptimo y una vida util prolongada.

A medida que avanza el desarrollo tecnoldgico, el conocimiento y la comprension de las
locomotoras diésel han ido aumentado. Se realizan cada vez mas estudios previos y se consideran
maés variables en el proceso de disefio y construccion de estas maquinas. Se emplean herramientas
tanto de simulacion como de modelado avanzadas para evaluar el rendimiento de la locomotora
en diferentes condiciones y optimizar asi su disefio antes de la fabricacion. Todos estos avances
tienen como objetivo reducir al minimo posible el nimero de errores y evitar la necesidad de
realizar cambios posteriores a la produccion. Evitar la necesidad de realizar este tipo de cambios
no solo ofrece un evidente aumento en la fiabilidad de las locomotoras, sino que también supone
un significativo ahorro en costes para las empresas que las disefian.
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6 Marco tedrico

En el caso especifico del motor diésel, como se menciona en el articulo [4], se deben tener
en cuenta las pérdidas magnéticas en el acero del motor de corriente ya que pueden generar calor
adicional y reducir la eficiencia del motor. Por lo tanto, estas pérdidas han de ser analizadas y
minimizadas por los disefiadores mediante técnicas de disefio y seleccion de materiales adecuadas.

En resumen, la fabricacion de locomotoras diésel implica una serie de procesos y
consideraciones, desde la eleccion del boggie y la seleccion de componentes hasta la resolucion
de problemas relacionados con la transmision y la optimizacion del disefio del motor. Con el
avance de la tecnologia y el aumento del conocimiento en este campo, se busca mejorar
constantemente la calidad, eficiencia y confiabilidad de las locomotoras diésel, teniendo en cuenta
factores como la adaptacion a requisitos especificos, la optimizacién multicriterio y la reduccion
de pérdidas energéticas.

2.2. Cuadro de mandos

Un cuadro de mandos busca el estudio e interpretacion de un conjunto de datos mediante el
uso de representaciones visuales, como pueden ser graficos, diagramas o tablas. Estas
representaciones ayudan a visualizar de forma mas comprensiva e intuitiva patrones, tendencias
o relaciones entre los datos.

La raiz de la importancia del cuadro de mandos en el Business Intelligence (BI) radica en su
capacidad para presentar la informacion de una manera clara y concisa, permitiendo a los usuarios
visualizar y comprender rapidamente los datos con el fin de ayudar a la toma de decisiones.

El BI, segln [5], podria definirse como un proceso que consiste en el anélisis de grandes
volimenes de datos y su presentacion en forma de informes o cuadros de mandos. Este proceso
implica sintetizar los conceptos clave implicitos en los datos y traducirlos en conclusiones
aplicables para la toma de decisiones con el objetivo de mejorar el rendimiento empresarial.

La tecnologia de cuadros de mando, como se menciona en , ofrece una solucién
prometedora para abordar los desafios actuales en los flujos de trabajo. Al proporcionar una vision
clara y comprensible de su estado, los cuadros de mando permiten optimizar su desempefio y
ofrecer un servicio de calidad en un entorno cada vez mas complejo, abordando todas las
deficiencias a la hora de interpretar la informacion recogida y facilitando la toma de decisiones
informadas y optimizadas en relacion con el flujo de trabajo, permitiendo a los constructores
contar con una herramienta eficaz y confiable que les ayude a gestionar de manera eficiente la
complejidad de los sistemas y a tomar decisiones informadas en tiempo real sobre los fallos en
las locomotoras.

El desarrollo del sistema de cuadro de mando se basa en el marco de Vercelli , que consta
de cuatro etapas principales: analisis, disefio, planificacion, implementacion y control. Uno de los
hallazgos destacados es que el proceso de limpieza de datos es crucial para generar informacion
precisa y confiable. Ademas, se observa que la participacion activa de los usuarios, desde el
andlisis y el disefio hasta la validacion de los resultados, mejora significativamente la calidad del
cuadro de mando.

Tanto los fabricantes de productos como las organizaciones de mantenimiento de equipos
tienen un interés comdn en comprender el comportamiento de fallos tipicos de su maquinaria. En
se presenta un enfogue novedoso mediante un cuadro de mando de calidad de datos, el cual
tiene como objetivo identificar los problemas de calidad de los datos y proporcionar consejos
practicos para contrarrestarlos. El disefio de este cuadro de mando se basa en una explicacion
detallada de los problemas tipicos relacionados con los datos de fiabilidad. Ademas, se realiza
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una revision exhaustiva del estado actual de la evaluacién de la calidad de los datos en este campo,
identificando y contrarrestando los problemas, de manera que se brinde a los fabricantes y a las
organizaciones de mantenimiento una ventaja competitiva al mejorar la toma de decisiones y
garantizar el funcionamiento 6ptimo de sus equipos, mejorando su confiabilidad, disponibilidad,
mantenibilidad y seguridad, optimizando su desempefio y minimizando los riesgos asociados.

La implementacion de una solucion portatil, como se describe en [8], se esta convirtiendo en
una prioridad para la industria, y se estan llevando a cabo proyectos de colaboracion para
desarrollar y evaluar estas tecnologias. Estas soluciones ofrecen un enfoque practico para el
seguimiento de la salud de los equipos, y los resultados preliminares de mantenimiento predictivo
han demostrado la capacidad de predecir tiempos de inactividad y fallos clave. Estos avances
prometen mejorar la eficiencia, la calidad y los costos en la produccién industrial.

En resumen, los cuadros de mandos como soluciones portatiles para la representacion de datos
ofrecen ventajas significativas en términos de acceso rapido a la informacion, personalizacion,
visualizacidn intuitiva, interactividad, actualizacién en tiempo real y capacidad de compartir y
colaborar. Estas caracteristicas los convierten en herramientas muy valiosas a la hora de analizar
datos y tomar decisiones efectivas en contextos empresariales.

Aun asi, cabe destacar que un mal uso de ellos, como puede ser una complejidad excesiva,
falta de contexto o de personalizacion adecuada, problemas de calidad de datos o falta de
actualizaciones y mantenimiento, acaben llevando a malas interpretaciones o a la toma de
decisiones erréneas que generan desconfianza y que penalicen a la empresa.

2.2.1. Cuadro de mandos en Power Bl

La visualizacion desempefia un papel fundamental en el andlisis de datos al ofrecer una
representacion mas efectiva, interesante y comprensible para todos, sin barreras lingisticas.
Ademas, permite mostrar una gran cantidad de datos en un espacio reducido de manera facil y
eficiente. En este contexto, como se describe en , Microsoft Power Bl se destaca como una
herramienta ampliamente reconocida para el andlisis de datos, ya que permite comprender las
tendencias, patrones e impactos de los fallos en las locomotoras de manera clara y accesible. Al
aprovechar las funciones de visualizacion de datos, se pueden encontrar insights importantes que
ayuden a tomar decisiones informadas.

Como bien indica , Power Bl permite descubrir, transformar, visualizar y compartir
datos, informes y paneles de control con otros usuarios dentro del mismo departamento,
organizacion o incluso con el publico en general. Esta aplicacion genera autométicamente
multiples informes basados en el andlisis de los datos, sin necesidad de intervencion humana. Esto
no solo agiliza el proceso, sino que también ayuda a reducir errores humanos en célculos y
técnicas estadisticas.

Ademas, como se describe en , Power Bl ofrece el lenguaje DAX, a partir del cual se
pueden realizar diferentes célculos en el modelo creado, y la libreria pbiviz, que nos permite crear
nuestros propios objetos visuales. Esta herramienta es 6ptima a la hora de obtener informacion de
manera rapida y efectiva, y para crear tableros personalizados y realizar célculos avanzados.

En resumen, como se menciona en , la adopcion de un cuadro de mando basado en la
nube, utilizando Power BI, junto con un enfoque adecuado en la limpieza de datos y la
participacion activa de los usuarios, puede ser una estrategia efectiva para impulsar el rendimiento
y el éxito de una empresa en un mercado altamente competitivo. Es importante destacar que
Power Bl ofrece capacidades mas alla de la simple visualizacion del cuadro de mando. La
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herramienta tiene la capacidad de respaldar el proceso de toma de decisiones al proporcionar
analisis mas profundos y perspectivas mas completas.

2.3. Andlisis de fiabilidad

Los ferrocarriles desempefian un papel crucial en el transporte global debido a su eficiencia,
sostenibilidad, conectividad y seguridad. Mantenerlos en buen estado es esencial para garantizar
su funcionamiento éptimo y continuar asi aprovechando los beneficios que ofrecen en términos
econdmicos, sociales y ambientales. Para ello, se requiere una inversion continua en
infraestructura, mantenimiento y modernizacion. Esto implica mantener las vias férreas en
condiciones Optimas, actualizar los sistemas de sefializacion y comunicacion, asi como garantizar
el correcto mantenimiento de los trenes y equipos. En este sentido, una de las herramientas
estadisticas que desempefia un papel clave en el estudio del comportamiento de los fallos en
maquinaria en la actualidad es el analisis de fiabilidad.

En la literatura existen diversos estudios sobre fiabilidad y fallos en maquinaria, como es el
caso de , donde se abordan diversas preguntas relacionadas con este campo, se examinan los
aspectos claves de investigacion, se identifican y analizan las principales herramientas utilizadas
y se investigan los autores y paises mas influyentes en esta area. Estos estudios son importantes
para garantizar un transporte eficiente y seguro.

Ademas, articulos como describen la importancia de la implementacion de politicas de
mantenimiento efectivas para asegurar la confiabilidad y disponibilidad de los sistemas, en un
entorno competitivo y desafiante. Estas estrategias de mantenimiento son fundamentales, y se
utilizan soluciones avanzadas de monitoreo de maquinaria para desarrollar reglas de
mantenimiento dptimas, controlando factores intrinsecos, como el desgaste de componentes, y
extrinsecos, como las condiciones ambientales.

Para ello, se realizan pruebas en diferentes espacios arbitrarios viendo asi como las
componentes interacttan, buscando obtener resultados que ayuden a la toma de decisiones en la
mejora y mantenimiento de los sistemas, como es el caso del estudio , que se centra en abordar
el objetivo de fiabilidad en situaciones de concurrentes fallos, llevando a cabo pruebas en
diferentes espacios y comparando las probabilidades de fallo del sistema.

Cuando se hacen estos estudios, es importante también identificar los fallos dominantes en
los espacios aleatorios, ya que son los que, a priori, serdn mas propensos en un futuro. Este
enfogue es necesario para estudiar y analizar para mejorar la fiabilidad de sistemas con eventos
redundantes, como es en el caso de las locomotoras. En , para abordar este problema,
desarrollan una técnica de busqueda selectiva basada en la simulacion mediante un algoritmo
genético, utilizando un método de fiabilidad con matrices multiescala para calcular las
probabilidades de fallo.

Por otro lado, en las Gltimas décadas, se han desarrollado diversas metodologias estadisticas
para el analisis y el modelado de la fiabilidad de los sistemas reparables. Estas permiten estimar
la intensidad de fallo de un elemento reparable utilizando sucesivos tiempos entre fallos,
asumiendo una distribucion exponencial para dichos tiempos, como se describe en . Entre
estos métodos, los mas aceptados y utilizados han sido recopilados por la Comision Electrotécnica
Internacional (IEC) en su Comité Técnico TC56 "Dependability”, a través de la emision de
normas para el espacio europeo. Estas normas toman en cuenta los manuales militares (MIL-
HDBK) emitidos por el Departamento de Defensa de los Estados Unidos de Ameérica.

El estudio aplica estas normas a los sistemas de traccion eléctrica reparables de 23 trenes,
donde las pruebas realizadas detectaron periodos con mayor nimero de fallos seguidos de
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periodos sin fallos, para todos los sistemas. Estos fallos recurrentes no consiguen reconocer un
patrén estadisticamente significativo para aquellos periodos con mayor nimero de fallos, ya sea
en distancia o tiempo, y no se detecta una asociacion aparente entre tipos de fallos, como
consecuencia de lo cual no es posible distinguir en la préctica entre fallos primarios y supuestos
fallos secundarios. Ademas, se propone la utilizacion de “clusters de fiabilidad de item” para
simplificar la presentacion de resultados y adaptar las politicas de mantenimiento a las
necesidades especificas de cada cluster.

Por otro lado, es importante tener en cuenta el problema que surge cuando se trata de multiples
unidades reparables. El estudio propone un analisis con este enfoque, sabiendo que es un reto
trabajar con diversas condiciones de funcionamiento. Se sabe que la fiabilidad de unidades
idénticas puede variar de una unidad a otra debido a factores como son diferentes conceptos de
disefio, procesos de fabricacién, materiales o condiciones operativas y medioambientales. Por lo
tanto, determinar homogeneidad y la clasificacion de las unidades mediante pruebas de tendencia
deben considerarse el primer punto de referencia del proceso, y utilizar un Gnico modelo para
representar el comportamiento de toda la poblacién puede no ser valido, ya que puede conducir a
conclusiones y decisiones erréneas.

Ademas, estudios como el realizado en también buscan encontrar una metodologia
sencilla que sirva para estimar el nimero esperado de fallos de unidades reparables. Esta sencillez
sumada al cambio consistente en los fallos a lo largo del ciclo de vida de las unidades hace que la
estimacion tenga una precision razonable. Por otro lado, descubren que los modelos son méas
imprecisos cuando los cambios en los fallos son inconsistentes, siendo muy dificil encontrar una
buena estimacién paramétrica. En el estudio aplican el modelo MCF (Mean Cumulative Function)
para estimar el tiempo hasta el fallo y poder llevar a cabo un mantenimiento preventivo con el
que conseguir minimizar el niamero de fallos operativos, a pesar de que las estimaciones utilizadas
no proporcionen una explicacion de las causas del fallo.

En el caso de los medios de transporte ferroviario, el estudio presenta un método que
combina la simulacién de Montecarlo con el analisis del arbol de fallos, buscando evaluar la
fiabilidad y disponibilidad de los vehiculos. El objetivo principal es analizar las causas y los
efectos de los fallos, determinar los indices de fiabilidad relevantes e identificar los componentes
mas vulnerables que tienen un mayor impacto en el tiempo de inactividad y en la disponibilidad.

En resumen, el analisis de fallos abarca diferentes enfoques, desde analisis graficos de
variables recogidas hasta andlisis estadisticos de fiabilidad, con el objetivo de estudiar y predecir
el comportamiento de los fallos en diversos sistemas. A lo largo de la literatura, se han
desarrollado una amplia variedad de modelos y metodologias que buscan proporcionar soluciones
especificas a diferentes problemas, adaptandose al contexto en el que se plantean. Es importante
destacar que cada problemay contexto pueden requerir un enfoque especifico y una combinacion
adecuada de técnicas de analisis.

2.3.1. Mean cumulative function (MCF)

El andlisis de datos de supervivencia, que representa el tiempo transcurrido hasta que ocurra
un evento, requiere considerar dos variables de manera simultanea: el periodo de tiempo durante
el cual se realizé el seguimiento y el estado al final del seguimiento, que especifica si el evento
de interés ocurrid, como la muerte o una recaida, o si ain no ha ocurrido al final del seguimiento.
Los periodos de seguimiento pueden variar entre individuos debido al reclutamiento progresivo
en el estudio, pero el estado puede evaluarse posteriormente para todos los individuos en el mismo
momento.
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En el articulo se propuso el uso del MCF (Mean Cumulative Function) como un método
para resumir el nimero medio de eventos que ocurren en un individuo dentro de un periodo de
tiempo en una poblacién sujeta a eventos de censura, como pérdidas durante el seguimiento o
finalizacidon del estudio. Se asume que el tiempo hasta los eventos es independiente del tiempo de
censura. Cuando el suceso estudiado puede darse de forma repetida en un individuo, hablamos de
eventos recurrentes. Si un individuo solo puede experimentar un evento, el MCF es equivalente a
la proporcién de individuos que experimentan algin evento en algin momento.

Para definir el MCF, consideramos una muestra de n individuos que se observan durante un
periodo de tiempo y que pueden experimentar eventos o censuras en los momentos t,, t., t....t.. En
el momento t; en el que ocurre un evento o censura, el MCF dependiente del tiempo (MCF(t)) se
calcula de la siguiente manera:

i

MCF(5) =Y —

=1 -1

Donde e. es el nUmero de eventos que ocurren en el momento t. y n.. es el nimero de
individuos en riesgo justo después del momento t... EI nimero de individuos en riesgo en el
momento t.. se obtiene restando del nimero total de individuos inicialmente en riesgo aquellos
que fueron censurados antes del momento t... Ademas, el conjunto de individuos en riesgo solo
disminuye cuando un individuo es retirado del seguimiento.

El articulo recomienda utilizar el MCF para comparar muestras cuando la intensidad de
los eventos posteriores varia. Este modelo se adapta de manera natural a los diferentes tiempos
de seguimiento de los participantes en un estudio, lo cual es comun en ensayos aleatorizados.
Ademas, dado el enfoque en la evaluacion econémica, el MCF también se puede aplicar a los
costos acumulados a lo largo del tiempo.

En el articulo , Utilizan este estimador para evaluar su utilidad para detectar diferencias
entre grupos que experimentan diferentes patrones de intensidad de eventos, con el objetivo de
mejorar la comprension y prevencion de las caidas en personas mayores. Concluyeron que el
MCF permitia a los investigadores interpretar cuantas caidas podria evitar, en promedio, una
intervencidn en comparacion con un grupo de atencién habitual durante un periodo de tiempo
especifico, a la vez que proporcionaba evidencia sobre cuanto tiempo se necesita para que una
intervencion comience a tener efecto.

2.3.2. Estimador Kaplan-Meier

El estimador de Kaplan-Meier , €S un estimador no paramétrico de la funcion de
supervivencia . Sea S(t) la funcién de supervivencia de una poblacion especifica, que
representa la probabilidad de que un individuo de esa poblacién sobreviva mas alla de un tiempo
t. Para una muestra de tamafio N de esta poblacion, consideramos los tiempos en los que ocurren
las muertes, ordenados de menor a mayor:

tlStZStaSN.StN

Para cada uno de estos tiempos, definimos:
e d.como el nimero de muertes en el momento t, y

‘v 10



2.3 Analisis de fiabilidad 11

e n,como el numero de sujetos en riesgo justo antes de t. En el caso sin censura, n; seria el
namero de sobrevivientes inmediatamente antes del tiempo t. Con censura, n; se calcula
restando el nimero de casos censurados del nimero de sobrevivientes en ese momento.
Es decir, solo se observan los individuos vivos que no han abandonado el estudio en el
momento en que ocurre una muerte.

El estimador de Kaplan-Meier de S(t) se calcula mediante el producto:
- n; — d;
Sty =J[——.

donde el producto se realiza para todos los tiempos t. menores que t.

En el estudio se describe que a menudo se utiliza una curva de Kaplan-Meier para
resumir visualmente los datos de tiempo hasta el evento. Los pacientes censurados proporcionan
informacién de que no ha ocurrido el evento hasta el momento de la censura, evitando asi la
exclusion de esta informacion til. EI periodo de tiempo se divide en intervalos y se estima la tasa
de supervivencia (utilizando la estimacion de Kaplan-Meier) en funcién de las personas en riesgo
durante cada intervalo, es decir, aguellas que no habian experimentado el evento al comienzo del
intervalo y no fueron censuradas antes o durante dicho intervalo. Las estimaciones se presentan
en forma de curva, donde el eje y indica la proporcién de individuos en riesgo de experimentar el
evento, y el eje x representa el tiempo.

Las curvas de Kaplan-Meier se caracterizan por escalones, que representan la aparicion de
uno o0 mMas eventos. A menudo se presentan con intervalos de confianza del 95% , Y las
diferencias entre curvas pueden evaluarse estadisticamente, generalmente mediante la prueba de
rangos logaritmicos. La curva también puede presentarse invertida, intercambiando el evento y la
no ocurrencia del evento. Los errores estandar y los intervalos de confianza de las probabilidades
de supervivencia estimadas se pueden calcular utilizando el método de Greenwood

El estudio explica que existen cuatro consideraciones especialmente importantes al
interpretar las curvas de Kaplan-Meier. En primer lugar, la validez de la curva depende de la
suposicion de que todos los participantes en el analisis (incluyendo aquellos censurados y no
censurados) tienen el mismo riesgo de experimentar el evento. Sin embargo, esta suposicion no
se cumple cuando la censura ocurre debido a un evento externo que excluye el evento de interés,
como la recurrencia de la enfermedad de interés. En tal caso, la curva de Kaplan-Meier puede ser
una representacion sesgada de la verdadera curva de supervivencia. Por ejemplo, al utilizar el
analisis de Kaplan-Meier para evaluar la supervivencia de un implante en un registro de
artroplastia, se tiende a sobreestimar el riesgo de revision, ya que la muerte impide la revision del
implante, inflando artificialmente el riesgo aparente. Se han desarrollado métodos para abordar
estos riesgos concurrentes, pero a menudo requieren supuestos adicionales.

En segundo lugar, la precision estadistica disminuye a medida que aumenta el periodo de
seguimiento y se reduce el nimero de individuos que contribuyen debido a la ocurrencia del
evento o la censura. Esto puede tener un impacto significativo, y un solo evento puede producir
un escalén mucho mayor en la curva cuando ocurre mas tarde durante el seguimiento. Este aspecto
se refleja generalmente en la amplitud de los intervalos de confianza de la curva. Por lo tanto,
para interpretar adecuadamente una curva de Kaplan-Meier, es crucial comunicar el nimero de
pacientes en riesgo en momentos clave durante el periodo de seguimiento.

11
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Finalmente, se asume que en cualquier momento los pacientes censurados tienen las mismas
perspectivas de supervivencia que aquellos que siguen en seguimiento. Esta suposicion no es facil
de verificar, ya que la censura puede deberse a varias razones.

También se ha de asumir que el evento ocurre en el momento especificado. Esto no
representa un problema para los datos de concepcion, pero puede ser un desafio si el evento es,
por ejemplo, la recurrencia de un tumor que se detectaria en un examen periodico. En ese caso,
solo sabriamos que el evento ocurrid entre dos exadmenes. Esta imprecision sesgaria las
probabilidades de supervivencia, incrementandolas artificialmente. Cuando las observaciones se
realizan en intervalos regulares, esto se puede tener en cuenta facilmente utilizando el método
actuarial.

En resumen, el estimador de Kaplan-Meier es una herramienta esencial en el analisis de datos
de supervivencia, ya que permite estimar de manera adecuada la probabilidad de supervivencia
en presencia de datos censurados. Su aplicabilidad se extiende a diversas areas de investigacion,
como estudios clinicos, epidemioldgicos y de ciencias de la salud, proporcionando informacion
valiosa sobre la supervivencia de los individuos y permitiendo la comparacion entre grupos en
términos de supervivencia.
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En esta seccion se presentard un analisis detallado del problema planteado, los datos
involucrados y la metodologia propuesta para su resolucion, asi como las herramientas necesarias
para llevar a cabo dicho analisis. También se describiran los graficos implementados en el cuadro
de mandos y el analisis de fiabilidad.

3.1. Analisis del problema

Este estudio se centra en las locomotoras de tipo diésel y en los eventos registrados en ellas.
Las locomotoras se encuentran agrupadas por flotas, cada una de ellas perteneciente a un cliente
diferente, y estan repartidas por varios paises.

Los datos utilizados provienen de la monitorizacion de las diferentes locomotoras,
pertenecientes a 17 flotas, desde el afio 2018 hasta la actualidad. Estas locomotoras se desplazan
por NUMErosos paises, y poseen un sistema de telemetria que permite un monitoreo eficiente para
poder analizar los datos recopilados, contribuyendo a un mejor mantenimiento y rendimiento de
las locomotoras en servicio.

En cada locomotora fabricada por Stadler, se encuentra instalado un ordenador denominado
VCU (Vehicle Controller Unit), cuya funcién principal es controlar todos los aspectos del
vehiculo. Para el sistema de telemetria, se utilizan variables especificas de las cuales se registran
sus valores, siendo la VCU responsable de almacenar estas mediciones. Destacar que la
programacion y el mantenimiento de la VCU, asi como la seleccion de las variables a medir, son
realizados por Stadler Rail Valencia.

Stadler utiliza su sistema de telemetria para recoger datos de cada vehiculo y almacenarlos en
una base de datos. Para ello, se reconoce a cada vehiculo con un identificador propio, y se registran
de él valores como la velocidad, tiempo en marcha, potencia, direccién, temperatura o posicion
entre otras muchas, y para cada una de ellas se registra el momento en el que se toma la medida
en formato “dia-mes-ario hh24:mi:ss.ms”’. EI VCU se encarga de leer y escribir en su memoria
interna el valor que recogen los sensores del vehiculo, cada 100 milisegundos (frecuencia
especificada por Stadler), denominandose registro continuo. Destacar que se trata de una memoria
no acumulativa, lo que implica que solo almacena un registro por variable, actualizandose en cada
tiempo.

Esta unidad desempefia un papel fundamental a la hora de gestionar el control de errores, ya
que cuenta con las condiciones que determinan si se produce 0 no un error. Esto se diferencia del
registro continuo de variables previamente explicado en que en este caso si que se almacenan
todos los eventos recogidos, es decir, cuando se produce un fallo, se registra el momento exacto
en el que sucedio (dia-mes-afio hh:mm:ss.ms), y cuando se produce un nuevo error, se guarda el
nuevo instante de tiempo, pero sin reemplazar al previo. Cabe destacar que el registro de los
eventos Yy el registro continuo de variables no tienen relacion, lo que implica que no se puede
asegurar que los tiempos obtenidos por cada uno de ellos sean iguales, es decir, es posible que los
eventos estén recogidos en instantes en los que no se recogen variables.

Los datos que se recogen son leidos por el llamado TWC (Train To Wayside Communication),
también llamado MPU (Multi-Purpose Unit). Este sistema lee la memoria de sistemas como el
VCU o el GPS (que recoge la geolocalizacion de los vehiculos) y se encarga de empaquetar en
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ficheros .csv los datos recabados para ser enviados a la empresa. Ahi son recibidos en un servidor,
donde son descomprimidos y parseados para Su posterior tratamiento de software y
almacenamiento en base de datos.

La falta de captura de instantes de GPS por parte del VCU puede generar discrepancias entre
los timestamps de los eventos y los timestamps de las posiciones geograficas registradas. Esta
situacion puede ocasionar problemas a la hora de localizar con precision los eventos en el espacio
geografico.

Al no contar con los datos de posicidn geogréfica capturados directamente por el VCU, puede
resultar dificil establecer una correlacion exacta entre los eventos y su ubicacion geogréfica,
afectando a la capacidad de visualizar y analizar los eventos en un contexto geoespacial preciso.

Como consecuencia, es importante tener en cuenta esta limitacion al interpretar y analizar los
datos recopilados. Es posible que se requieran enfoques alternativos o métodos de estimacion para
asociar los eventos con sus ubicaciones geograficas mas cercanas. La solucion implementada para
atajar este problema sera descrita en el apartado 3.4. Es importante destacar que esta discrepancia
en los timestamps no invalida los datos recopilados por el VCU. Sin embargo, es fundamental
tener en cuenta esta inconsistencia al realizar analisis y tomar decisiones basadas en los datos
geograficos asociados a los eventos.

Cabe destacar que, en situaciones urgentes, es posible que se requiera obtener un archivo
especifico que aun no ha sido entregado, pero que puede ser descargado desde el vehiculo bajo
solicitud. Esto permite acceder a la informacion necesaria de manera rapida y eficiente, evitando
retrasos en la obtencion de datos criticos.

Datos de eventos:

Para la realizacion del proyecto, se cuenta con nueve eventos diferentes, siendo los mas
recurrentes en las locomotoras. Estos se encuentran codificados en base de datos mediante un
identificador de tipo entero y son los observados en la tabla

EVENTO DESCRIPCION

832

836

923

Tabla 1: Descripcién de los eventos estudiados
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3.1 Analisis del problema 15

Estudiar estos eventos especificos permite identificar rapidamente situaciones
problematicas y tomar medidas correctivas de manera oportuna. La deteccion temprana de estos
eventos contribuird a mejorar la eficiencia y el rendimiento del sistema, asegurando un
funcionamiento mas confiable y reduciendo los tiempos de inactividad no planificados.

Estos eventos se clasifican en una escala de color basandose en su prioridad y categoria
segun el esquema de la tabla 2.

CATEGORIA PRIORIDAD COLOR
A X <20000 ROJO
A 20000 <= X <40000 [ NARANJA
A X >=40000 AMARILLO
B X < 40000 NARANJA
B X >=40000 AMARILLO
C X VERDE
D X VERDE
E X VERDE

Tabla 2: Escala de color en funcion de la categoria y prioridad de los eventos

A continuacién, se detalla la guia de los colores:

e Rojo: indica que el evento detectado implica la circulacion del tren. Este tipo de evento
requiere una solucién inmediata para que el vehiculo pueda reanudar su funcionamiento.

o Naranja: significa que el vehiculo ha de ser retirado al final del dia para recibir una
revisiéon exhaustiva. Este tipo de evento indica que el problema identificado, aungue no
impide que el tren circule en ese momento, requiere una evaluacién o reparacion mas
detallada antes de poder volver a operar con normalidad.

e Amarillo: indica que el evento ha de ser revisado en la proxima sesion de mantenimiento
programado del vehiculo. Este tipo de evento es menos urgente y no requiere de
intervencion inmediata, pero ha de ser abordado en la préxima oportunidad planificada.

o Verde: representa un evento con poca importancia. Este tipo de evento es meramente
informativo y no requiere de accion inmediata. Proporciona informacion adicional sobre
el funcionamiento de la locomotora, pero no afecta a su capacidad de operacion.

Esta escala de color se implementard en el cuadro de mandos para facilitar la toma de

decisiones informadas en base a la importancia de los eventos y comprenderlos de mejor modo,
promoviendo la seguridad y la fiabilidad en el entorno operativo.

15

'/



16 Desarrollo

3.2. Software utilizado

Para llevar a cabo el estudio, se han utilizado diversas herramientas que desempefian un papel
clave, como son las descritas a continuacion:

En primer lugar, se hace uso de Oracle SQL Developer , un entorno de desarrollo gratuito
que simplifica la gestion de bases de datos de Oracle. Esta herramienta se utiliza para generar las
consultas SQL que obtienen los datos necesarios para el proyecto, facilitando asi tanto el acceso
como la manipulacion de la informacion almacenada en la base de datos.

En segundo lugar, se utiliza Python , un lenguaje de programacion versatil con el que se
llevan a cabo varias tareas del estudio, como son la limpieza de datos, la realizacion de céalculos
complejos, la generacién de graficos y la implementacién de modelos de prediccion. Python posee
una amplia gama de bibliotecas y herramientas que facilitan en gran medida estas tareas analiticas.
A continuacion, se citan las librerias mas importantes utilizadas para el desarrollo de este trabajo:

e pandas: es una libreria disefiada para andlisis y manipulacion de datos estructurados. En
este caso, ha sido utilizada para la lectura de los archivos de datos y la conversion de las
columnas.

e numpy: una libreria que ofrece soporte para la manipulacién de vectores y matrices.

o reliability: se trata de una libreria que proporciona funcionalidades para realizar analisis
de fiabilidad y construir modelos de supervivencia. En este caso, fue utilizada para
implementar los modelos MCF y Kaplan-Meier.

o matplotlib: es una libreria para crear visualizaciones que ofrece una amplia gama de
herramientas para crear graficas. En este caso, se utilizd para dibujar las gréficas
asociadas a los modelos de fiabilidad.

En tercer lugar, Microsoft Power BI , un conjunto de servicios de software, conectores y
aplicaciones para transformar y visualizar los datos recuperados. Esta herramienta se utiliza para
la implementacion del cuadro de mandos que muestre la informacion recolectada de forma
comprensible y coherente, ya que permite crear visualizaciones interactivas e interesantes,
atractivas para el usuario.

Se ha decidido utilizar Power Bl como herramienta de visualizacién de datos debido a las
numerosas funcionalidades que ofrece y a su capacidad para satisfacer las necesidades de la
empresa, ya que es una plataforma sélida y ampliamente reconocida en el campo de la
visualizacion de datos, lo que la convierte en una eleccion confiable y respaldada por la
comunidad empresarial.

Finalmente, se hace uso de Sysloc Server, una aplicacion de visualizacién de datos
perteneciente a Stadler, mediante la cual se comparan los resultados obtenidos en el estudio con
los resultados obtenidos en esta herramienta. Su objetivo principal es verificar la precision y la
correccion de los datos analizados, permitiendo de esta manera identificar anomalias y
discrepancias y pudiendo asi realizar las correcciones necesarias.

En resumen, estas herramientas proporcionan un conjunto completo de capacidades para el
estudio, pasando desde la extraccién y manipulacion de los datos hasta la visualizacion interactiva
de los resultados, asegurando de esta manera un andlisis eficiente e integral de la informacion
recabada de las locomotoras.
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3.3 Estructura de la base de datos 17

3.3. Estructura de la base de datos

Para este estudio, se ha utilizado la base de datos de Sysloc, perteneciente a Stadler. Esta
contiene informacion detallada sobre mas de 150 locomotoras, distribuidas en diferentes
ubicaciones alrededor del mundo.

A continuacion, en la ilustracion 1, se muestra el esquema del modelo Entidad-Relacién de
las tablas que se emplean en la consulta de los datos.
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Tlustracion 1: Esquema entidad-relacion de la base de datos

En este caso, para la obtencién de los datos de las locomotoras, se han hecho uso de siete
tablas con diferentes informaciones relevantes para el analisis y visualizacion de los eventos. El
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nombre real de las tablas sera sustituido por motivos de privacidad, pasando a llamarse
LOCOMOTORAS, GPS, ESTADO, EVENTOS, SOFTWARE, INFORMACION y TEXTOS. A
continuacion, se detallan las relaciones entre las diferentes tablas involucradas.

La tabla central en este esquema es LOCOMOTORAS, que almacena las variables asociadas
a las locomotoras, como el nombre de la flota y el de las locomotoras. Esta tabla se relaciona con
otras tablas para obtener informacién adicional.

Una de las relaciones se establece con la tabla GPS, que contiene variables relacionadas con
la posicion geografica del vehiculo, como la latitud y la longitud. La union entre estas tablas se
realiza mediante el identificador del vehiculo, loco_id_i, lo que permite establecer una relacién
1-N. Esto significa que una fila de la tabla de locomotoras puede corresponder a maltiples filas
de la tabla de rutas, ya que cada locomotora tiene varios registros de ruta asociados a ella.

Ademés, la tabla LOCOMOTORAS se relaciona con la tabla ESTADO, que recopila
variables relacionadas con el estado del vehiculo, como la zona horaria en la que se encuentra.
Esta relacién también se establece mediante el identificador loco_id_i, generando una relacion 1—
1. En este caso, cada fila de la tabla de locomotoras se asocia con una sola fila de la tabla de
estado del vehiculo y viceversa.

La tabla de LOCOMOTORAS se une también con la tabla EVENTOS, que contiene
informacién sobre los eventos registrados, como los codigos de evento y los momentos en que se
producen los errores en formato timestamp, o los momentos en los que se desactivan, pudiendo
esta columna no tener valor ya cabe la posibilidad de que los eventos continlen activos. La union
entre estas tablas se realiza mediante el identificador loco_id_i, estableciendo una relacién 1-N.
Esto implica que una fila de la tabla de locomotoras puede tener mdltiples filas asociadas en la
tabla de eventos.

Otra relacion importante se establece entre la tabla EVENTOS vy la tabla SOFTWARE, que
almacena informacion sobre las versiones de software presentes en los vehiculos. Esta relacion
se basa en el identificador de software soft_id_i y tiene una cardinalidad N-1, lo que significa que
varias filas de la tabla de eventos pueden relacionarse con una sola fila de la tabla de versiones de
software.

La tabla SOFTWARE se relaciona, a su vez, con la tabla INFORMACION, que contiene
informacidn detallada sobre los eventos , como la prioridad, la categoria y el sistema en
el que se produce el evento. Esta relacion se establece mediante el identificador de
software soft_id_i y presenta una cardinalidad 1-N. Esto indica que una fila de la tabla
de software puede estar asociada con varias filas de la tabla de descripcién de eventos .

Finalmente, se establece una relacién entre la tabla de informacién de eventos
(INFORMACION) y la tabla TEXTOS mediante una clave compuesta por el identificador de
software soft_id_i y el codigo de evento vcufd_code_i. Esta Gltima tabla contiene variables como
son las descripciones de los eventos, y mantiene una relacion 1-N con la tabla de informacion de
eventos. Esto implica que una fila de la tabla de informacion de eventos puede corresponder a
varias filas de la tabla de textos de descripcion de eventos.

Este esquema de relaciones permite obtener una vision completa y detallada de la informacion
relacionada con las locomotoras, sus rutas, estados y eventos registrados. Al unir y consultar estos
datos, se pueden realizar andlisis exhaustivos y generar visualizaciones significativas para el
seguimiento y la toma de decisiones en relacién con los eventos de las locomotoras.

Es importante destacar que los nombres de las variables presentes en las tablas se clasifican
dependiendo del tipo de datos al que pertenecen. Esta clasificacion se indica al final del nombre

19
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de la variable mediante el formato “ X”, donde “X” representa una letra que identifica el tipo de
dato correspondiente.

Por ejemplo, si la variable es del tipo character, se utiliza la letra “c” al final del nombre. Si
la variable es un identificador, se utiliza la letra “i”. Si la variable es de tipo bool, se utiliza la letra
“b”, y si la variable se corresponde con el tipo date, se utiliza la letra “d”.

Esta convencion de nomenclatura ayuda a identificar rapidamente el tipo de datos al que
pertenece cada variable en las tablas del esquema. Proporciona una mayor claridad y consistencia
en la estructura de datos, facilitando la comprension y manipulacion de la informacion para su
posterior andlisis y visualizacion en el cuadro de mandos.

3.4. Carga de datos en Power BI

La carga de datos es uno de los desafios méas duros del estudio. Esto se debe a que las consultas
requeridas para la recuperacion de los datos implican la unién de una gran cantidad de tablas, lo
gue genera un aumento considerable en los tiempos y costes de carga. La gran complejidad de las
consultas y la necesidad de obtencién de datos complejos y precisos afiaden dificultad adicional
al proceso de extraccion.

Aun asi, a pesar de los desafios encontrados en la extraccion de datos, se consiguen superar
consiguiendo la obtencién de la informacion requerida para el estudio.

El proceso de carga de los datos se divide en dos subsecciones. La carga de los datos para el
cuadro de mandos y la carga de los datos para el analisis de fiabilidad de las locomotoras.

Cuadro de mandos:

Los datos dirigidos al cuadro de mandos son extraidos mediante SQL Developer, partiendo
de las tablas completas, y buscando realizar consultas que condicionen la informacién a mostrar.

En primer lugar, Stadler tiene datos de todos los vehiculos que fabrica, ya sean locomotoras,
tranvias, metros, etc. En este caso solo son necesarios los datos de las locomotoras de tipo diésel,
por lo que solo interesa recuperar la informacion de ellas.

En segundo lugar, la empresa también recolecta todos los diferentes tipos de eventos que
detectan estas locomotoras, siendo mas de 136. En este estudio simplemente interesan los nueve
eventos previamente descritos, por lo que se condicionan las consultas para que solo devuelvan
la informacion relacionada con ellos.

Para la obtencién de los datos se genera una consulta SQL mediante la que se obtienen los
nombres de las locomotoras, sus flotas, plataformas, tiempos de evento tanto en hora local como
UTC, categoria y prioridad del evento, duracion, descripcion, sistema y version de software entre
otros.

Se toma la decisién de realizar una tnica consulta fusionando las tablas con los datos de las
locomotoras, junto a las tablas que resuelven los eventos, ya que el coste estimado disminuia
considerablemente, pasando de 1259007 a 833871 unidades. A su vez, el hecho de combinar todas
estas tablas en una Unica, mejora significativamente los tiempos de carga de los gréficos que se
realizaran, proporcionando una experiencia de usuario mas réapida y fluida. La consulta esta
incluida en el
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En tercer lugar, se encuentran los datos de geolocalizacion, registrados en la hora local donde
se encuentra el vehiculo. Es importante destacar que esta hora difiere de la hora internacional
(UTC) en la que se reciben el resto de los datos. A su vez, estos registros se miden en unos
instantes de tiempo que no tienen por qué coincidir con los instantes en los que se detecta el
evento.

Los datos de latitud y longitud, como se ha mencionado previamente, se encuentran en la
tabla GPS. Los datos de la zona horaria en la que se encuentra el vehiculo estan en la tabla
ESTADO, y los datos de eventos se encuentran en EVENTOS. Para unir estas tres tablas, es
necesario generar una nueva columna en la que la hora del evento en formato internacional se
convierte a la hora en la zona horaria en la que se encuentra el vehiculo.

Una vez se tiene en la hora correcta, se busca la posicién GPS post-evento méas cercana a él,
es decir, el siguiente timestamp mas cercano al timestamp del error. Se decidid sélo buscar la
posicidn posterior en vez de la minima entre la anterior y posterior debido a que esa consulta
triplica el coste esperado.

Ademas, se establece un limite maximo de 34 minutos ya que se busca una combinacion
precision-cantidad de datos, es decir, si se busca la posicion GPS méas proxima pasados los 34
minutos del evento, no serd precisa la localizacion de la locomotora. Se decide ese tiempo en base
al propuesto para la aplicacion Sysloc Server de Stadler, y calculando tiempos de costes (cuanto
mas se aumente el rango, mas costoso serd y mas precision se pierde). Con esta solucion se
dispondra de algunos eventos para los cuales no haya sido posible extraer su geolocalizacién; no
obstante, se asegura una mayor precision para aquellos casos en los que si es posible.

Por tanto, se genera una consulta SQL para obtener los datos de localizacion de los eventos
(siendo, como se ha descrito anteriormente, las ubicaciones mas cercanas posteriores a los
mismos, en un intervalo maximo de 34 minutos) de los dos ultimos meses. Es importante destacar
gue Power Bl tiene una limitacién de carga de datos de 10 minutos. Se puede observar la consulta
realizada en el

En la tabla 3 se muestra el tiempo de carga asociado a diferentes periodos de dias previos para
todas las flotas.

DIAS CARGADOS TIEMPO DE CARGA
30 dias previos 2.76 min
60 dias previos 5.49 min
90 dias previos 11.08 min

Tabla 3: Tiempos de carga de datos asociados a GPS segtin el historico consultado

Como se observa, el tiempo de carga es bastante elevado. Ante esta situacion, se toma la
decision de cargar Unicamente los datos de 60 dias previos para evitar largos periodos de espera.
La gran complejidad de la consulta y su elevado coste hacen que sea poco factible cargar mas
datos en Power BI.

Una vez planteadas las consultas que rescatan los datos necesarios para la generacion de los
informes, se procede a la carga de ellos en Microsoft Power BI.

21 ‘v



20 Desarrollo

Esta aplicacion permite la importacion de datos desde diferentes fuentes, incluyendo las bases
de datos de Oracle. Tiene tres tipos diferentes de carga de datos: “importacion”, “DirectQuery”
y “composicion”.

En este caso, se hace uso de la carga de datos mediante DirectQuery. De este modo, cuando
se consulta el modelo, se utilizan consultas nativas que recuperan los datos directamente de su
origen. Se elige esta opcidn debido al gran volumen de datos que se maneja, y los informes que
se buscan obtener necesitan datos en tiempo real, continuamente actualizados.

La carga de datos mediante DirectQuery ofrece varias ventajas, como son:

e No tiene limite de tamafio: no hay restricciones en el tamafio de los datos que se
pueden manejar.

e No requiere una actualizacién programada de datos: los datos se actualizan
autométicamente desde el origen en tiempo real.

e No se aplican los limites de tamafio de los modelos de importacion: no hay
restricciones en la cantidad de datos que se pueden importar.

e Los usuarios del informe ven los datos més recientes al tener la capacidad de
interactuar con filtros y segmentaciones.

e Los iconos del panel se pueden actualizar automaticamente cada 15 minutos.

Sin embargo, existen algunas limitaciones asociadas a estos modelos:

e Las expresiones de mashup y Power Query solo pueden ser funciones que se
pueden traducir en consultas nativas que el origen de datos comprenda.

e Las formulas de DAX (lenguaje de programacion de Power Bl) estan limitadas a
utilizar solo las funciones que se pueden traducir en consultas nativas del origen
de datos. No se admiten las tablas calculadas.

En términos de recursos del servicio Power BI, los modelos de DirectQuery requieren una
memoria minima para cargar el modelo (solo los metadatos) al realizar una consulta. En algunas
ocasiones, el servicio Power Bl puede utilizar recursos significativos de CPU para generar y
procesar las consultas enviadas al origen de datos. Esto puede afectar al rendimiento,
especialmente cuando varios usuarios consultan el modelo al mismo tiempo.

Tras realizar la importacion de datos mediante las consultas descritas, el modelo final de
Power Bl se representa en la ilustracion
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fe=y LOCO FAINLS
i

GPS
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Ilustracién 2: Modelo relacional cargado a Power BI

Estas dos tablas se relacionan entre si mediante el atributo vcuf_id_i, presente en ambas tablas,
y que corresponde con el identificador del evento. Este atributo es Gnico, y posee una cardinalidad
1-1. Esto significa que un evento en la tabla de eventos se corresponde a una Unica posicion GPS,
y a su vez, una posicién GPS esta asociada a un Gnico evento de la tabla de eventos.

Esta relacién entre las tablas permite establecer una conexién directa entre los datos de
eventos y las ubicaciones geogréaficas correspondientes. EI modelo final de Power Bl proporciona
una representacion visual de estos datos interrelacionados, lo que permite una mejor comprension
y exploracién de la informacion relacionada con los eventos y las ubicaciones asociadas.

Andlisis de fiabilidad:

En el cuadro de mandos también se va a mostrar el analisis de fiabilidad realizado para cada
locomotora mediante el estimador Kaplan-Meier. Para lograr esto, se recopilan bajo demanda
mediante Power Bi los datos del evento y locomotora deseada para calcular el andlisis en tiempo
real, garantizando de este modo que esté siempre actualizado. La consulta generada para obtener
estos datos es la representada en la ilustracion

hvf.loco id i, hvf.VCUF _TimeA d, hvf.vcuf code i, tl.loco name c, tl.loco fleet ¢
hvf
tl ON (tl.loco_id i = hvf.loco_id i)

hvf.vcuf _code i = VCUF_CODE_I
hvf.VCUF TimeA d <= SYSDATE
tl.loco_name _c = LOCO_NAME_C

Ilustraciéon 3: Consulta de SQL para la obtencion de datos para el analisis de fiabilidad Kaplan-Meier en
Power BI
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Una vez recopilados los datos, se almacenan en un dataframe. Este se encuentra formado por
las columnas loco_id_i, vcuf_timea_d, vcuf_code_i, loco_name_c y loco_fleet_c.

Tras obtener el dataframe, los datos se ordenan por tiempo y se crea una columna llamada
diferencia. Esta columna indica el tiempo transcurrido entre el evento en cuestion y el anterior
evento registrado para ese cddigo de evento en esa locomotora. De este modo, se obtiene el tiempo
entre cada uno de los eventos para el anélisis de Kaplan-Meier. Es decir, el seguimiento de cada
evento comprende desde el momento en el que se da el evento anterior hasta que se vuelve a
originar dicho evento.

El periodo de estudio para el analisis de los eventos en cada locomotora comienza en el
momento en el que se registra el primer evento, termina en el Gltimo evento registrado y consta
de tantas muestras como eventos se hayan originado durante dicho periodo de tiempo.

Cabe destacar que se incluiré otro tipo de analisis de fiabilidad en el apartado ., el MCF.
En este caso, el procesamiento de los datos sera muy similar, pero introduce un cambio relevante:
el valor de la columna diferencia indica el tiempo transcurrido desde el inicio del estudio hasta la
fecha de ocurrencia del evento. De este modo, se obtiene el tiempo total transcurrido desde el
inicio del estudio hasta el registro de cada evento. Este cambio se introduce ya que el MCF es una
herramienta que permite el modelado de eventos recurrentes como ya se menciond en el apartado

3.5.  Anadlisis exploratorio de los datos

A continuacion, se describe el proceso de exploracion de los datos. Una vez concluida la carga
de los datos en Power BI, se realiza un analisis exploratorio de los mismos, con el objetivo de
comprender de una forma mas completa los eventos registrados en las locomotoras y su
distribucion. Se evaluara la calidad de los datos y se plantearan los posibles preprocesados
necesarios para los analisis posteriores.

En primer lugar, se decide examinar la distribucion total de los cddigos de evento, sin

considerar la locomotora en la que se produjeron. Este enfoque, como se observa en la ilustracion

, permite identificar los tipos de eventos mas comunes y comprender la frecuencia con la que
ocurren en el conjunto de datos.

30 mil

25 mil

20mi
15 mil
10 mil
5 mil II
l --- - -

0 mil
2882 1832 832 836 1846 1839 1822 923 957

EVENT CODE

COUNT

Ilustracioén 4: Grafico de barras de la frecuencia por cédigo de evento

La media de errores general es de 7,78 mil. Destacan los eventos 2882 y el 1832 con mas de
20 mil registros, muy por encima del resto que se encuentran por debajo de la media.
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Ademas, se decide realizar un andlisis de eventos por flota, sin tener en cuenta el cddigo de
evento especifico, como se observa en la ilustracion 5. De este modo se puede obtener una vision
méas amplia de la cantidad de eventos que se registran en cada flota, permitiendo asi realizar

comparaciones.
||IIII.II____

FLEETS

COUNT

Ilustracién 5: Grafico de barras de la cantidad de eventos registrados por flota

En este caso, la media de errores por flota es de 4.32 mil. Destacan las dos primeras flotas, ya
que son en las que mas eventos se producen, con mas de 16 mil registros cada una, asi como las
tres Ultimas, las cuales no llegan a los mil. Esto ocurre ya que esas flotas son las que cuentan con
maés locomotoras, por lo que es légico que tengan mas eventos en total.

Por otro lado, debido a la gran cantidad de locomotoras de las que se dispone de datos, llevar
a cabo un andlisis individual y detallado de cada una de ellas resultaria poco practico y consumiria
un tiempo considerable. En lugar de eso, se opta por realizar un analisis mas exhaustivo de las
flotas A y B, que son las que se utilizaran para explicar en profundidad el anlisis de fiabilidad.

En primer lugar, se explora la flota A, compuesta por 34 locomotoras. Se muestra tanto la
distribucion de eventos por locomotora, sin tener en cuenta el cddigo de evento, como la
distribucion de codigos de evento dentro de la flota, para comprobar qué eventos son mas
comunes, pudiéndose ver en la ilustracién 6. Estas graficas pretenden ofrecer una visualizacion
de la distribucion de los diferentes eventos registrados en esta flota.

COUNT
COUNT

LOCOMOTIVE EVENT CODE

Ilustracién 6: Graficos de barras para el recuento de eventos registrados por locomotora y eventos
totales registrados en la flota A por codigo de evento

En este caso, la media de errores por locomotora es de 0.34 mil, por ello destaca la primera
locomotora, ya que tiene 7.2 mil registros, siendo también mas del doble de registros que la
segunda més frecuente (3 mil). Por otro lado, la media de errores por codigo de evento es 2.99
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mil, y por ello destaca el 1832, con casi 12 mil registros. Se trata de una flota con un gran registro
de eventos, llegando a los 17.85 mil registros diferentes.

En segundo lugar, se analiza del mismo modo la flota B, compuesta por 10 locomotoras,
mostrandose en la ilustracion

LOCOMOTIVE EVENT CODE

COUNT
COUNT

Ilustracién 7: Graficos de barras para el recuento de eventos registrados por locomotora y eventos
totales registrados en la flota B por codigo de evento

En este caso, la distribucion de eventos dentro de la flota es bastante parecida para todas las
locomotoras, siendo la media 50.8. Se puede observar como el nimero de registros es bastante
mas bajo que en la flota anterior, siendo aqui Unicamente 509 eventos detectados. En cuanto a la
distribucion de codigos de evento, se trata de una flota en la que se dan pocos registros, teniendo
solo tres de los nueve diferentes. Destaca el 832 que se da 422 veces, superando en gran medida
el valor medio.

Por otro lado, se realizara un estudio del tiempo transcurrido entre el registro de los eventos
en una locomotora de cada una de las flotas previamente analizadas, la 1 de la flota A con 133
eventos registrados, y la 2 de la flota B con 41.

Este estudio persigue el objetivo de averiguar la calidad de los datos que se usaran en el
analisis y explorar posibles transformaciones previas necesarias. Para ello se estudiaran los
periodos de tiempo entre eventos y su distribucion.

Primeramente, se decide seleccionar un Unico valor de evento por dia, el primero, ya que
cuando se registra un evento, este mismo se vuelve a registrar en repetidas ocasiones durante un
corto periodo de tiempo, haciendo referencia al mismo fallo, como se puede observar en la
ilustracién 8. Este hecho introduciria un sesgo importante en el andlisis. Para evitar este suceso,
se ha decidido considerar que un evento de cualquiera de los incluidos en el analisis s6lo puede
surgir una vez por dia. De este modo, cuando se registra el mismo evento en un periodo muy corto
de tiempo sélo se tomaré en cuenta el primer registro de ellos.
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3.5 Analisis exploratorio de los datos 27

TIMESTAMP LOCAL TIME FLEET LOCOMOTIVE EVENT CATEGORY GRADE EVENT
(UTC) CODE DESCRIPTION

Ilustraciéon 8: Timestamps de los eventos registrados

El objetivo del andlisis serd, por tanto, identificar cada cuanto suceden estos eventos con una
separacion mas amplia de forma que se asegure que el registro del evento sea propiciado por un
fallo diferente.

Una vez realizada esta aclaracion se procede con el analisis exploratorio. En primer lugar, se
muestra la distribucion de las diferencias de tiempo para las locomotoras 1 de la flota A.

Como se observa en la ilustracion 9, la mayoria de las diferencias se concentran en torno a un
maximo de 25 dias, con algunos datos extremos. Debido a que estos periodos tan largos podrian
indicar que la locomotora estuvo inactiva durante ese tiempo, ya sea debido a otros errores u otras
causas, se decide eliminar dichos datos. Para lograr esto, se aplica una condicion que permite
conservar Unicamente aquellos valores de diferencia que son menores que la media mas tres veces
la desviacion estandar.

CON DATOS ANOMALOS SIN DATOS ANOMALOS
12 4

17.5 1 10 4

Frecuencia
Frecuencia
(=]

7.5 'I

l I
||

5.0
| 3
2.5 H
1l I ] 1 .
T T T T 7 T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 0 10
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Ilustraciéon 9: Histograma de las diferencias de tiempos entre los eventos registrados antes y
después de eliminar datos anémalos para la locomotora 1
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Una vez aplicado este filtro, los datos se vuelven méas dptimos. Sin embargo, como se puede
comprobar en la grafica, todavia hay algunos valores para periodos de tiempo muy cortos que
sobresalen, pero no se puede asegurar que estos registros de eventos se deban al mismo fallo. Por
lo tanto, no pueden ser tratados y seran incluidos en el analisis.

Por otro lado, se observa la locomotora 2 de la flota B. De nuevo, en la ilustracion 10, se nota
la presencia de varios datos extremos, por lo que se repite el mismo proceso tratando de eliminar
aquellos valores que podrian introducir sesgo en el estudio.

CON DATOS ANOMALOS SIN DATOS ANOMALOS

3.5 4
3.0 4
2.54

2.0 |I
21 1.5 4 |I
1.0

" | | I

JI_I_I_I,_I_l_,I_,—,—,—,_L N "I
0- 0.04—

0 50 100 150 200 250 300 350 0

Dias Dias

Frecuencia
Frecuencia

T T
60 80 100

Ilustracién 10: Histograma de las diferencias de tiempos entre los eventos registrados antes y
después de eliminar datos anémalos para la locomotora 2

Una vez aplicado el filtro, se observa una distribucion de los datos méas uniforme. Sin
embargo, nuevamente destacan los valores cercanos a cero, y se presenta la misma situacion
mencionada anteriormente, no se puede asegurar que estos registros correspondan al mismo fallo
por lo que se mantienen.

Es fundamental tener en cuenta que se observan notables diferencias entre las cantidades de
eventos registrados en las distintas flotas. Ademas, existe una variabilidad significativa tanto en
la cantidad total de eventos registrados como en la naturaleza de los mismos. Esta variabilidad ha
de ser tomada en cuenta a la hora de realizar el estudio sobre la fiabilidad, ya que cada evento
puede presentar caracteristicas Unicas y contribuir de manera diferente al analisis.

Estas diferencias destacadas sugieren la presencia de patrones de comportamiento distintos
entre las flotas y los eventos especificos. Ademas, para evitar la inclusion de datos extremos que
puedan condicionar al estudio, este proceso se aplicara también para el analisis de fiabilidad
presente en el cuadro de mandos.

3.6. Filtros y segmentadores

Para la implementaciéon del cuadro de mandos, uno de los aspectos mas importantes es
determinar qué filtros y segmentadores estaran disponibles para que el usuario pueda elegir qué
eventos desea visualizar. En este caso, se han incluido varios elementos que brindan flexibilidad
y opciones de personalizacion al usuario:
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3.6 Filtros y segmentadores 29

Un selector de flota (ilustracion 11): Este filtro permite al usuario seleccionar una flota
especifica. Una vez seleccionada la flota, los siguientes filtros se ajustaran automaticamente para
mostrar inicamente las locomotoras pertenecientes a esa flota, y los eventos que se han dado en
ella. Esto garantiza que solo se muestren opciones validas y relevantes para la flota seleccionada.
Cabe destacar que tiene la opcion de seleccion multiple, es decir, el usuario puede seleccionar
varias flotas en las que esté interesado.

FLEETS

Todas \

Ilustracién 11: Segmentador de flotas

Un selector de locomotoras (ilustracion 12): Este filtro permite al usuario elegir una o varias
locomotoras. El conjunto de locomotoras disponibles en el selector se basa en la flota seleccionada
previamente. De esta manera, se restringe la seleccion de locomotoras Gnicamente a las que
pertenecen a la flota elegida, evitando opciones incorrectas o irrelevantes.

LOCOMOTIVES

Todas ™\

10000 0o

Ilustracién 12: Segmentador de locomotoras
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Un selector de eventos (ilustracion 13): Este filtro permite al usuario elegir uno o varios
eventos especificos. Los eventos disponibles en el selector se basan en la flota y las locomotoras
seleccionadas. S6lo se mostraran los eventos que se hayan registrado en la flota o las locomotoras
seleccionadas, lo que garantiza que solo se puedan elegir opciones relevantes y aplicables.

EVENT CODE

Todas N
[ ] 832
[ 1836
1957
[ ] 1822
[ 11832
] 1839

A0 A&

Ilustraciéon 13: Segmentador de cédigos de evento

Un segmentador de fecha (ilustracion 14): Este segmentador permite al usuario seleccionar el
intervalo de tiempo en el que desea visualizar los eventos. Puede ajustar la fecha de inicio y fin
para definir el periodo exacto que le interesa analizar. Esto permite una exploracion temporal
especifica y un enfoque en los eventos ocurridos dentro de ese intervalo.

DATE PERIOD

Ultimo ~ 1 Meses ~

e AR IAE RS
m 0e/05/2023 - 05/06/2023

24/05/2023 [E 29/05/2023

Ilustracién 14: Segmentador de fecha

Todos estos filtros y segmentadores estan condicionados a la disponibilidad de datos en el
periodo seleccionado. S6lo se mostraran opciones validas que correspondan a las flotas,
locomotoras y eventos registrados durante el intervalo de tiempo seleccionado. Esta configuracion
garantiza una experiencia interactiva y personalizada para el usuario, al permitir seleccionar los
eventos de su interés y explorar datos relevantes de manera eficiente.
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3.7 Disefio de los graficos 31

3.7. Disefio de los graficos

Una vez que se han definido y configurado los aspectos mencionados anteriormente, se
procede a la implementacion de los graficos en el cuadro de mandos. El disefio de los graficos
esta pensado para cumplir con los requisitos establecidos en el proyecto, buscando proporcionar
una representacion visual efectiva de los datos seleccionados por el usuario y ofrecer una
comprension clara de los eventos ferroviarios.

Se utilizan diferentes tipos de gréaficos con diferentes funcionalidades segun la naturaleza de
la informacidn que se desea visualizar. En este caso, se disefian nueve diferentes que se mostraran
en el cuadro de mandos:

En primer lugar, se decide implementar una tabla (ilustracién 15) en la que el usuario podra
encontrar informacion precisa sobre cada uno de los eventos de la locomotora o flota
seleccionadas. Esta tabla presenta varios campos para que el usuario pueda realizar un exhaustivo
analisis de forma rapida y sencilla, incluyendo informacion como:

e Timestamp del evento

e Timestamp en hora local
e Nombre de la flota

e Nombre de la locomotora
e Cbdigo de evento

e Categoria

e Prioridad

e Grado (color)

e Descripcion del evento

e Sistema

o Booleana que indica si el evento sigue activo
e Duracion del evento

e Version de software

EVENT INFORMATION
TIMESTAMP  LOCAL TIME FLEET LOCOMOTIVE EVENT CATEGORY GRADE EVENT SYSTEM ACTIVE DURATION |,
{UTC) CODE DESCRIPTION

-

Ilustracién 15: Tabla descripcion de registros de eventos

En esta tabla, el usuario podra seleccionar la fila que desee y los demas graficos seran filtrados
en base a esta seleccidon, mostrando asi las caracteristicas asociadas a dicha fila. Esta
funcionalidad permite al usuario explorar y analizar los datos de manera interactiva, centrandose
en el evento de su interés, y obteniendo informacion mas detallada y especifica sobre él. Ademas,
para esta visualizacion se ha creado una medida, representada en la columna GRADE, que asigna
a cada evento su color definido previamente en base a su categoria y prioridad. Los colores
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utilizados son rojo, naranja, amarillo o verde, lo cual proporciona una gran ayuda visual para el
usuario.

Se elige una tabla como visualizacion para cumplir el segundo requisito (“recopilar
informacion detallada sobre los eventos que tienen lugar en las locomotoras™) ya que permite una
representacion exacta y condensada de la informacion. Otra opcion planteada es la inclusion de
graficos mas simples para cada una de las variables que se muestran, pero se descarta ya que se
considera que no logran cumplir el requisito de manera tan satisfactoria como la opcion propuesta.

El siguiente gréafico busca proporcionar al usuario informacion sobre la geolocalizacion de
los eventos. Para ello, se muestran en un mapa de coordenadas (ilustracion 16) sus latitudes y
longitudes, asi como informacion como es el nombre de la locomotora, la flota, el tipo de evento
y el instante de tiempo en formato local e internacional (UTC). De este modo, si el usuario coloca
el cursor sobre un punto, podra ver todos los detalles asociados a él.

Hamburgo : @

Bre.ma .O
. Poznah @arso»
Ha(i?over Berlin . y
POLONIA
f® .
ALEM@‘IAO Wroclaw
Frankfuro :

LATITUDE  49,436127
LONGITUDE  6,63367
LOCOMOTIVE

TIMESTAMP (UTC) 23/05/2023 16:05:38
LOCAL TIME  23/05/23 18:05:38 EUROPE/BERLIN
EVENT CODE 1846

Ilustracién 16: Mapa interactivo con geolocalizacion e informacién de los eventos

Este mapa es interactivo y proporciona al usuario la capacidad de acercar y alejar la zona
segun sus preferencias. Esta funcionalidad permite explorar con mayor detalle areas especificas
y obtener una vista mas amplia cuando sea necesario. Al utilizar los controles de zoom disponibles
en el mapa, el usuario puede ajustar la escala de visualizacion para enfocarse en regiones
especificas o ampliar el panorama para tener una visién mas general. Esta flexibilidad de zoom
brinda una experiencia personalizada al usuario, permitiéndole adaptar el nivel de detalle a sus
necesidades y facilitando la exploracion y comprensién de la informacion geografica presentada
en el mapa.

En este caso, se elige un mapa para la visualizacién de las coordenadas GPS de los eventos
ya que es la representacion grafica mas idonea para representar datos de geolocalizacion y cumplir
asi con el tercer requisito (“explorar de forma interactiva la posicion geografica de los eventos
historicos registrados”).
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Por otro lado, se implementan tres graficos de anillos, que muestran la distribucion de
diferentes elementos dentro de los datos.

El primer y segundo grafico ensefian la proporcion de cada uno de los cddigos de evento
registrados en la locomotora o flota seleccionada por el usuario, y la distribucion de categorias de
ellos respectivamente (ilustracion 17). Permiten visualizar la frecuencia de cada codigo y
comprender la distribucién de los eventos registrados y sus categorias en relacion con la seleccion
especifica realizada. Esto proporciona una vision general de los tipos de eventos mas comunes y
las categorias mas predominantes en el contexto seleccionado.

EVENT CODE CATEGORY
DISTRIBUTION DISTRIBUTION

832 29 ‘

B &4

1846 30

Tlustracion 17: Graficos de anillo para la distribucion de cédigos de evento y categorias

El tercer grafico muestra la distribucion del nimero total de eventos registrados entre las
locomotoras seleccionadas (ilustracion 18). Este grafico permite distinguir aquellas locomotoras
gue tienen mayor cantidad de eventos respecto al resto.

'LOCOMOTIVES DISTRIBUTION

oS

Ilustracién 18: Grafico de anillo para la distribucion de eventos registrados por locomotora

En los tres graficos, en caso de seleccionar cualquiera de los sectores, se aplicaran filtros
cruzados entre ellos y se resaltaran las filas de la tabla que correspondan a dicha seleccion,
brindando al usuario una forma conveniente de filtrar y visualizar los eventos especificos que
deseen explorar.

Por ejemplo, si el usuario selecciona un sector en el primer grafico que representa un codigo
de evento especifico, los otros dos graficos y la tabla se actualizardn automaticamente para
mostrar Unicamente los datos relacionados con ese cddigo de evento. De esta manera, el usuario
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puede examinar detalladamente los eventos asociados a esa categoria particular y comprender
mejor su distribucién en las otras dimensiones presentadas.

Esta funcionalidad de filtrado cruzado entre graficos y la tabla facilita al usuario la
exploracion de datos especificos y permite centrar la atencidn en los eventos de su interés de
manera comoda y eficiente.

En este caso, para cumplir el cuarto requisito (“presentar de forma clara tanto las
distribuciones de los eventos en las locomotoras, como las distribuciones de los codigos de evento
y las categorias asociadas a estos”), se eligen los graficos de anillos en vez de otro tipo de
visualizacidon como los gréficos de barras ya que ofrecen una visualizacion de manera mas concisa
y facilmente comprensible.

Se implementan ademas tres indicadores que muestran informacién relevante para el usuario.
Estos indicadores ofrecen datos clave sobre los eventos registrados en el periodo seleccionado:

La primera tarjeta muestra la cantidad total de eventos registrados en ese periodo, y la segunda
la cantidad de ellos que se encuentran activos (ilustracion 19). Esta informacion proporciona una
vision general de la magnitud de los eventos y permite al usuario tener una idea de la escala de
los incidentes ocurridos.

99 15

EVENTS ACTIVE

Ilustracién 19: Indicador de eventos registrados y eventos activos

La tercera tarjeta muestra la duracion méaxima entre los eventos inactivos (ilustracion 20).
Esto proporciona una medida de referencia sobre la duracion mas larga entre los eventos, lo cual
puede ser util para evaluar la estabilidad del sistema o la efectividad de las acciones de
mantenimiento y reparacion.

00:06:26.710

MAX DURATION

Ilustracién 20: Indicador de la duracién maxima de los eventos registrados

En este caso, se usan estos indicadores para cumplir el quinto requisito (“mostrar la cantidad
de eventos registrados, a la vez que la cantidad de los que estén activos, asi como la duracién
méaxima registrada de estos”), ya que brindan al usuario informacion relevante de manera comoda
y precisa, permitiéndoles obtener una instantnea rapida de los aspectos clave de los eventos
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registrados. Esto ayuda a tomar decisiones informadas y a comprender mejor la situacion general
en relacion con los eventos ferroviarios.

Finalmente, se implementa un grafico de lineas que representa la evolucion de la probabilidad
de que un evento vuelva a ocurrir a lo largo del tiempo. Para calcular esta probabilidad, se ha
utilizado el estimador de Kaplan-Meier, un método comdnmente utilizado en los analisis de
supervivencia y fiabilidad.

En el grafico, se marca el umbral de 0.5, lo que indica la probabilidad de que el evento se
repita. Al detectar el punto en el tiempo en el que la probabilidad supera este umbral, se puede
estimar los dias esperados hasta que el evento se produzca nuevamente, proporcionando una
perspectiva valiosa sobre la recurrencia de los eventos y permitiendo a los usuarios anticipar y
planificar en consecuencia.

El grafico de lineas proporciona una representacion visual clara de como varia la probabilidad
de recurrencia a medida que pasa el tiempo. Esto ayuda a identificar patrones y tendencias en la
ocurrencia de eventos y proporciona una base sélida para la toma de decisiones en términos de
mantenimiento preventivo, programacion de tareas y asignacion de recursos.

Este gréfico se crea utilizando un objeto visual de Python, herramienta de Power BI. Esta
funcionalidad permite realizar visualizaciones utilizando un editor de scripts de Python
directamente dentro del cuadro de mandos. De este modo, se puede escribir el cddigo necesario
en el mismo entorno para generar la imagen de la prediccion.

El proceso de generacién de la prediccion se basa en la seleccion de la locomotora y el cddigo
de evento especifico. Todos los datos necesarios para realizar la prediccion se recogen en tiempo
real, entrendndose el modelo cada vez que el usuario elige los valores, lo que garantiza que la
prediccidn sea actualizada y refleje las Gltimas condiciones y factores influyentes relevantes.

El cddigo de generacion del gréafico de lineas incorpora tres posibilidades que pueden surgir.
En primer lugar, si no se ha seleccionado una locomotora y un codigo de evento especificos, se
mostrard un mensaje indicando que es necesario seleccionar ambos para poder realizar el analisis
(ilustracion 21). Esta notificacion asegura que los criterios de seleccion sean claros antes de
proceder con la generacion de la prediccién. Es necesaria esta seleccion ya que el analisis solo se
realizard para cada locomotora y cédigo de evento de forma individual.

PROBABILITY OF EVENT PER DAYS

Select only one locomotive
and one event code
to estimate the probability
of event per day

Tlustraciéon 21: Mensaje obtenido del andalisis de fiabilidad al no cumplir los criterios de seleccion
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En segundo lugar, si se ha seleccionado una locomotora y un codigo de evento, pero el cddigo
de evento para esa locomotora no tiene al menos dos registros, el modelo no podra ser ajustado.
En este caso, se mostrard un mensaje indicando que no es posible realizar el analisis debido a la
falta de datos suficientes (ilustracion 22).

PROBABILITY OF EVENT PER DAYS

There are few data to
estimate the probability
of event

Ilustracién 22: Mensaje obtenido del andlisis de fiabilidad al contar con pocos datos para ser
realizado

Finalmente, si se ha seleccionado una locomotora y un codigo de evento con valores
adecuados, se generard y mostrara la imagen del modelo junto a la estimacion del tiempo hasta el
siguiente registro (ilustracion 23). Esta imagen proporciona una representacion visual de la
evolucion de la probabilidad de recurrencia del evento a lo largo del tiempo basandose en el
estimador de Kaplan-Meier. Ademas, se ha optado por afiadir un indicador cuando la probabilidad
de supervivencia estimada alcance el 50% a modo informativo como posible fecha de ocurrencia
del evento para llevar a cabo un mantenimiento preventivo.

PROBABILITY OF EVENT PER DAYS

bability of event

Pro

0.0 4 = Kaplan-Meier estimate

10 20 30 40 50 &0

Ilustraciéon 23: Grafica del analisis de fiabilidad para una locomotora y un cédigo de evento
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La interpretacion del grafico de Kaplan Meier es mas compleja ya que se deben tener en
cuenta diversos factores. Se detallara mas adelante en la seccion

El codigo incluye condiciones para manejar distintas situaciones: la falta de seleccién de
locomotora y c6digo de evento, la falta de datos suficientes para realizar el analisis y, finalmente,
la generacion de la imagen del modelo si se cumplen los criterios necesarios. Estas condiciones y
mensajes proporcionan una experiencia interactiva al usuario y garantizan que los analisis se
realicen de manera adecuada y Util.

Es importante destacar que en un cuadro de mandos se busca evitar una gran variedad de
gréficos y la inclusion de elementos complejos, ya que esto podria complicar el proceso de analisis
en lugar de agilizarlo.

En este caso, se ha optado por disefiar una combinacion de graficos sencillos y complejos
para mostrar toda la informacion necesaria de forma rapida y sencilla dentro del cuadro de
mandos, buscando cumplir con los requisitos del proyecto. Esta combinacion permite alcanzar un
equilibrio entre la claridad de la presentacion y la capacidad de transmitir informacion detallada,
ayudando a los usuarios a comprender de manera eficiente el rendimiento y la fiabilidad de las
locomotoras. Por otro lado, se ha realizado una exhaustiva descripcion de los gréaficos para
facilitar la interpretacion de estos por los usuarios.
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4. Resultados

En esta seccion de resultados, se presentan tanto los hallazgos obtenidos a través del analisis
de fiabilidad de las locomotoras como el cuadro de mandos final en el contexto de la investigacion
realizada.

4.1. Andlisis de fiabilidad

Como se ha descrito en el apartado 2.4., un andlisis de fiabilidad es una técnica utilizada para
evaluar la capacidad de un sistema para funcionar correctamente durante un periodo de tiempo
determinado.

En el contexto del cuadro de mandos, este analisis se aplica a las locomotoras diésel para
evaluar su rendimiento y determinar la probabilidad de que se registre un evento.

En este caso, se han realizado dos modelos para el andlisis de fiabilidad: el MCF y el
estimador de Kaplan-Meier. La estructura de los datos utilizados para los modelos es la descrita
en el apartado 3.4, en una version congelada hasta el dia 25 de junio de 2023.

Es importante destacar que el inicio del estudio de cada locomotora se calcula a partir del
momento en el que se produce el primer evento en la locomotora analizada. Esto es debido a que
es el inico modo fiable de asegurar que el vehiculo esta en funcionamiento, ya que no se dispone
de la fecha exacta en la que comenz0 a circular.

Para llevar a cabo los analisis, se han seleccionado como objeto de estudio la flota A, con la
locomotora 1, y la flota B, con la locomotora 2, ambas para el evento 832. Se han seleccionado
estas dos locomotoras junto a este evento en concreto ya que cuentan con una abundante cantidad
de eventos , lo que permitird realizar un estudio méas exhaustivo y preciso.

Cabe destacar que el andlisis para otras configuraciones de locomotora-evento puede ser
realizado desde el cuadro de mandos del mismo modo que el presentado en este documento,
siempre y cuando se dispongan de datos suficientes del evento deseado para esa locomotora.

Para el analisis se va a hacer uso del evento 832. Es importante mencionar que este evento
puede tener un impacto significativo en el rendimiento y la seguridad de las locomotoras. Por lo
tanto, es crucial realizar un analisis exhaustivo y tomar las medidas necesarias para prevenir y
corregir estos fallos, garantizando asi el correcto funcionamiento de las flotas.

En la elaboracion de este tipo de analisis en locomotoras, idealmente se utiliza la distancia
recorrida en kilometros desde el inicio del estudio en lugar del tiempo en horas, ya que los fallos
solo ocurren cuando el vehiculo estd en funcionamiento. Sin embargo, en este caso especifico, se
ha utilizado el tiempo en horas debido a la falta de datos confiables sobre los kilometros recorridos
por cada locomotora en el momento de cada fallo. Esto se debe a que la medicién de la distancia
recorrida se realiza en un sistema diferente que no esta disponible para este andlisis.

A lo largo de esta seccidn, se presentaran los resultados obtenidos mediante los modelos de
andlisis de fiabilidad. Se destacardn las probabilidades esperadas de fallos asociadas a las
locomotoras y los eventos seleccionados para su estudio. Estos resultados proporcionaran una
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vision mas clara de la confiabilidad de la flota y permitirdn tomar medidas especificas para
abordar los eventos identificados.

4.1.1. Mean cumulative function (MCF)

El MCF es un modelo no paramétrico que permite estudiar el nimero de eventos esperados
para un individuo a lo largo del tiempo sin supuestos previos sobre la distribucion de los datos.

En este caso, en primer lugar, se estudiara la influencia del evento 832 sobre las locomotoras
de la flota A, compuesta por 34 vehiculos. A continuacién, en la ilustracion 24, se muestra el
modelo MCF ajustado.

Non-parametric estimate of the Mean Cumulative Function
with 95% one-sided confidence interval bounds

60 4

50 1

40 -

30 4

204

Mean cumulative number of failures

10

T T T T T
0 200 400 600 800 1000
Time

Ilustraciéon 24: Grafico resultado de MCF para la flota A y el evento 832

El grafico muestra una estimacion del nimero medio de eventos en funcién del tiempo para
las locomotoras de esa flota, junto con un intervalo de confianza del 95%. En este caso, el modelo
muestra una linea recta, seguida de un periodo de estancamiento, y continuada por otra linea recta
algo menos pronunciada que la primera, esto indica que el crecimiento de la media acumulada de
evento se ha ralentizado ligeramente. Es decir, podria ser un indicio de una mejora en la fiabilidad
de las locomotoras.

Por otro lado, el tramo de estancamiento representa un intervalo de tiempo donde apenas se
registraron errores, lo que podria ser debido a que durante ese periodo las locomotoras no
estuvieron en funcionamiento. Seria necesario realizar un estudio méas en profundidad sobre la
flota para encontrar una explicacion a este fenémeno.

En la tabla 4 encontramos informacidn sobre los eventos medios acumulados esperados para
una locomotora de esa flota en diferentes momentos del tiempo.
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DIAS MEDIA DE EVENTOS
ACUMULADOS
1 0.05
100 2.23
200 8.04
500 29.71
1000 46.21

Tabla 4: Tabla de media de eventos acumulados esperados para la flota A y el evento 832

Resalta un gran aumento en términos relativos de los errores esperados entre los 500 primeros
dias, llegando a casi cuadruplicar el nimero de errores esperados. Sin embargo, este crecimiento
disminuye rapidamente para los 1000 dias donde los errores esperados apenas son el doble de los
esperados a los 500 debido, principalmente, al estancamiento que se observaba en la gréfica.

En segundo lugar, se muestra un nuevo ejemplo de estudio del evento 832, en este caso en la
flota B, compuesta por 10 locomotoras. A continuacion, en la ilustracion 25, se muestra el modelo
MCF ajustado.

Non-parametric estimate of the Mean Cumulative Function
with 95% one-sided confidence interval bounds
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Ilustracién 25: Grdfico resultado de MCF para la flota B y el evento 832

En este caso, en el gréfico se observa de nuevo un patron muy similar al obtenido en el andlisis
anterior. En este caso, compuesto por una linea recta, seguida de un periodo de estancamiento y
continuado por otro periodo recto, con pendiente mas pronunciada que el anterior. Esto podria ser
un indicio de un empeoramiento en la fiabilidad de las locomotoras con el paso del tiempo.
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Cabe destacar que los intervalos de confianza del 95% se ensanchan con el paso del tiempo,
lo que puede ser debido a la falta de registros de eventos en locomotoras que lleven tanto tiempo
en funcionamiento.

En la tabla 5 encontramos de nuevo informacion sobre los eventos acumulados medios
esperados en diferentes momentos del tiempo para una locomotora de esta flota.

DIAS MEDIA DE EVENTOS
ACUMULADOS
1 0.03
100 1
200 4.15
500 12.44
750 15.53
1000 23.91

Tabla 5: Tabla de media de eventos acumulados esperados para la flota B y el evento 832

En esta ocasién se observa un comportamiento similar al andlisis anterior como ya se
menciond. Sin embargo, destaca el crecimiento entre 500 y 1000, donde se observan dos tramos,
en el primero apenas se esperan nuevos errores y en el segundo con mas del 150%.

En resumen, se ha aplicado el modelo MCF a flotas para estudiar el patron de errores
observable en cada conjunto de vehiculos a lo largo del tiempo, destacando un estancamiento en
ambos graficos, por lo que seria interesante estudiar las posibles causas del mismo. Esta vision
general puede ayudar a la empresa en diversas tareas, como puede ser por ejemplo, la creacién de
previsiones sobre reparaciones de fallos en trenes.

Sin embargo, este andlisis no serd incluido en el cuadro de mandos, debido a que se ha
preferido incluir un andlisis Kaplan-Meier que estudiara el comportamiento de cada una de las
locomotoras para cada evento de manera independiente, ya que la intencion del cuadro de mandos
es presentar la informacion de forma individualizada para el vehiculo seleccionado por el usuario.

4.1.2. Estimador Kaplan-Meier

El estimador de Kaplan-Meier es otro modelo no paramétrico. En este caso, este modelo parte
de varias suposiciones que han de cumplirse, como se menciond previamente en la seccion
Por lo tanto, es preciso mencionar algunas consideraciones previas:

En primer lugar, se consideran todos los eventos de una maquina como supuestos
independientes, por lo que no hay factores que puedan influir de forma sistematica y todos los
sucesos tienen la misma probabilidad de ocurrir. Por otro lado, la precision estadistica podria
verse condicionada segln el nimero de eventos registrados en la locomotora. No obstante, se ha
tomado la decision de incluir los intervalos de confianza al 95% en el andlisis con el fin de
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4.1 Anélisis de fiabilidad 43

apaciguar los posibles sesgos que podrian aparecer en locomotoras con pocos sucesos registrados.
Mediante la amplitud de estos intervalos se puede visualizar la incertidumbre de la prediccidn.
Finalmente, cabe destacar que para el estudio se cuenta inicamente con datos no censurados.

El analisis de Kaplan-Meier estima la probabilidad de supervivencia de un grupo de
individuos para diferentes instantes de tiempo. No obstante, se ha decidido por motivos de
comprension visual, a la hora de ser implementado en el cuadro de mandos, representar la
probabilidad de que se origine el evento en lugar de la probabilidad de supervivencia.

La probabilidad de que se origine el evento en un instante t es calculada como uno menos la
probabilidad de supervivencia estimada por el modelo para ese instante puesto que ambos sucesos
son complementarios.

El analisis sera realizado en primer lugar sobre la locomotora 1, perteneciente a la flota A,
para el estudio de la incidencia del evento 832 sobre la misma. La eleccién de esta locomotora
viene motivada por la alta frecuencia de aparicién de eventos de este tipo en ella, llegando a ser
la més susceptible de entre toda la flota.

Cabe destacar que el Kaplan-Meier no es un modelo de prediccidn, sino que estima la funcion
de supervivencia del grupo de individuos a lo largo de un periodo de tiempo. No obstante, a modo
de ampliacion se ha decidido incluir en el gréfico una alerta en la que se indica el periodo de
tiempo para el cudl la estimacion de la probabilidad de supervivencia alcanza un 50%. Esta alerta
pretende informar de forma visual de una posible fecha a partir de la cuél la probabilidad de
registrar un evento es lo suficientemente grande como para implementar las medidas preventivas
necesarias. Con esto se pretende dar apoyo a la toma de decisiones relacionadas con la
planificacién de labores de mantenimiento.

A continuacion, en la ilustracion 26, se muestra la grafica de la probabilidad esperada de
evento por dias, junto a los correspondientes intervalos de 95% de confianza.

Probability of event per days

1.0 —

Expected days
until failure: 7.0

0.8

0.6

0.4 4

Probability of event

0.2 1

0.0 4 —— Kaplan-Meier estimate

0 10 20 30 40
Days until event

Ilustracién 26: Resultado del analisis Kaplan-Meier para la locomotora 1y el evento 832

Este grafico muestra la evolucion de la probabilidad estimada de que se origine el evento 832
en la locomotora 1 a lo largo de 45 dias. Se observa como esta probabilidad aumenta de forma
pronunciada durante los 20 primeros dias, y se va ralentizando con el tiempo tendiendo a casi
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estabilizarse sobre un 95% de probabilidad. Finalmente, se observa cdmo el modelo ajustado
pronostica que la probabilidad de registrar un evento superara el 50% a los siete dias del ultimo
evento registrado.

Para complementar los resultados obtenidos del grafico, se han registrado los dias esperados
hasta el evento para valores de probabilidad 0.25, 0.5, 0.75 y 0.95 en la tabla

PROBABILIDAD ESTIMADA DIAS
0.25 2
0.5 7
0.75 12
0.95 25

Tabla 6: Tabla de probabilidad estimada por tiempo para la locomotora 1 y el evento 832

Los resultados muestran como la probabilidad estimada aumenta rapidamente, llegando a
triplicarse desde el 25% en 10 dias, para posteriormente ralentizarse hasta alcanzar 95% en los 13
dias posteriores.

Por otro lado, se analiza el mismo evento en la locomotora 2, vehiculo con la mayor
frecuencia de registros de este evento en la flota B. De nuevo, en la ilustracién 27, se muestra la
gréafica de probabilidad de evento por dias, junto a los correspondientes intervalos de confianza
del 95%, con la probabilidad de evento marcada en 0.5.

Probability of event per days
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Ilustracién 27: Resultado del andlisis Kaplan-Meier para la locomotora 2 y el evento 832

El grafico muestra la evolucion de la probabilidad estimada para el evento 832 en la
locomotora 2, a lo largo de 110 dias. En esta ocasion el modelo comprende un periodo de tiempo
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mas extenso por la existencia de varios eventos que han tenido una mayor demora en originarse,
lo que implica que hay mayor variabilidad en el tiempo esperado hasta el registro de un evento
en esta locomotora. EI modelo Kaplan-Meier tiene dificultades al lidiar con este problema,
pudiendo observarse en la gran amplitud de los intervalos de confianza, indicando que el
prondstico sobre la probabilidad debe ser tomado con cautela.

Por otro lado, destaca un rapido incremento hasta los 15 dias, seguido de una ralentizacion
hasta estabilizarse acerca de los 60 dias. Finalmente, se observa como el modelo ajustado
pronostica que la probabilidad de registrar un evento superara el 50% a los 14 dias del altimo
evento registrado.

Se muestran ademas en la tabla 7 los dias esperados hasta el evento para las probabilidades
0.25, 0.5, 0.75y 0.95.

PROBABILIDAD DE FALLO | DIAS ESPERADOS
0.25 6
0.5 14
0.75 32
0.95 105

Tabla 7: Tabla de probabilidad estimada por tiempo para la locomotora 2 y el evento 832

En este caso, los resultados muestran como la probabilidad estimada aumenta muy
rapidamente, esperando 14 dias con un 50% de probabilidad, pasando a ralentizarse en gran
medida hasta llegar a esperar un 95% a los 105 dias.

En conclusion, se ha aplicado el estimador Kaplan-Meier a locomotoras para estudiar el
patrén de errores observable en cada conjunto de vehiculos a lo largo del tiempo. En este caso, se
busca hacer un analisis por locomotora para capturar la influencia de cada uno de los eventos en
cada vehiculo de una forma més individualizada.

Por este motivo, se ha decidido introducir este modelo en el cuadro de mandos. En este caso,
el usuario seleccionara la locomotora y el cédigo de evento de interés, y el sistema calculara y
mostrara dinamicamente el modelo asociado a dicha combinacion. Este analisis podra servir de
guia para una correcta interpretacion de los resultados obtenidos, permitiendo asi que cualquier
empleado pueda utilizar la informacién de manera efectiva.

Este modelo se complementa con el modelo MCF, permitiendo un andlisis detallado de los
eventos en las locomotoras, facilitando la interpretacion de los resultados y buscando
proporcionar ayuda a la empresa en tareas como la creacion de previsiones sobre reparaciones de
fallos en trenes.
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4.2. Cuadro de mandos

El cuadro de mandos desarrollado en este proyecto tiene como intencion principal dar soporte
a la toma de decisiones en la empresa. Ofrece una visualizacion rapida y efectiva de los eventos
de interés en las locomotoras diésel, presentando tanto informacion general como distribuciones
especificas que ayuden al usuario a contextualizar y comprender los eventos estudiados.

En el cuadro de mandos (ilustracion 28), se han implementado todos los gréaficos previamente
descritos, dando lugar a una interfaz intuitiva y facil de usar, que permite al usuario interactuar
con los datos, explorar visualmente los eventos de interés y obtener informacién relevante de
manera eficiente.

FLEETS LOCOMOTIVES EVENT CODE DATE PERIOD
/;\ PROBABILITY OF EVENT PER DAYS
o/
© = '

o S «’ 00:00:15.001

MAX DURATION

Cagcan Mooy +xtomate EVENT CODE CATEGORY
DISTRIBUTION DISTRIBUTION

EVENT INFORMATION

TIMESTANS  LOCAL ToW MILT (OCOMOTIVE EVINT CATIGORY ORADL LVINT SYSTIM  ACTIVE  DURATION 1

LOCOMOTIVES DISTRIBUTION

Tlustracién 28: Cuadro de mandos definitivo

La decision de esta distribucion se toma después de realizar un pequefio analisis de usabilidad
con los interesados. A partir de este andlisis, se evaluaron diversos aspectos, como la factibilidad
de uso, la claridad de la informacion presentada y la accesibilidad de las funciones. Se recopilaron
comentarios y sugerencias de los usuarios para mejorar la experiencia de uso.

Con base en los resultados obtenidos, se realizaron ajustes y mejoras en el disefio del cuadro
de mandos. Se prioriza la visualizacion clara y concisa de los datos relevantes, asi como la
inclusion de gréficos y métricas que facilitaran la toma de decisiones.

Ademaés, se implementaron funcionalidades interactivas para permitir a los usuarios explorar
y profundizar en los detalles de los datos. Esto incluye la capacidad de filtrar y desglosar la
informacidn segln sus necesidades y de obtener informes personalizados.

El analisis de usabilidad sirvié para garantizar que el cuadro de mandos cumpliera con los

requisitos y expectativas de los usuarios, mejorando su experiencia y permitiéndoles obtener
informacion precisa y relevante de manera mas eficiente.
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Cabe destacar que el tiempo de carga del modelo dentro del cuadro de mandos es algo
elevado, llegando incluso a dos minutos. Esta demora es comprensible, ya que en el momento se
obtienen los datos de bases de datos, se preprocesan y se genera el modelo solicitado. De este
periodo de tiempo, el modelo en si mismo tarda menos de un segundo, por lo que se ha decidido
mantener la configuracion originalmente planteada de entrenar el modelo cada vez que el usuario
elige los datos, consiguiendo asi su actualizacion constante. Esto es posible ya que la cantidad de
datos con los que se espera contar no alcanzard dimensiones tan grandes como para suponer un
problema a tener en cuenta a corto plazo.

Se ha disefiado un pequefio estudio para comprobar el tiempo de carga del estimador Kaplan-
Meier para diferentes cantidades posibles de eventos registrados como se puede observar en la
tabla

EVENTOS REGISTRADOS TIEMPO (s)
10 0.5
50 0.5
100 0.5
150 0.5
200 0.6

Tabla 8: Tiempos de ejecucion por tamario muestral para el Kaplan-Meier

Cabe destacar que el despliegue del cuadro de mandos no ha sido un proceso trascendental
en el proyecto ya que se ha realizado con el software de Microsoft Power BI. Una vez terminado
de disefiar el cuadro de mandos, Power Bl permite a cualquier usuario de la empresa tener acceso
al informe de una manera rapida y sencilla.

El cuadro de mandos desarrollado cumple los requisitos descritos al inicio de este trabajo. En
primer lugar, ofrece la posibilidad de observar la geolocalizacion de los eventos en el mapa. En
segundo lugar, proporciona informacion detallada sobre los eventos en la tabla. Ademas, muestra
distribuciones sobre eventos y los registros de estos para las distintas locomotoras, asi como los
eventos totales registrados, los activos y la duracién maxima de los inactivos. Finalmente, incluye
una estimacion del rendimiento de la locomotora y evento deseados.
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5. Conclusiones

A lo largo de este proyecto se ha descrito el proceso de disefio de un cuadro de mandos para
el andlisis de nueve tipos de eventos en mas de 150 locomotoras diésel, repartidas en 17 flotas.

Tras la descripcion del problema y la estructura de la base de datos, se han presentado las
consultas necesarias para cargar los datos en Power BI, herramienta utilizada para la generacion
del cuadro de mandos.

Posteriormente, se realizé un analisis exploratorio donde se descubrié que los eventos 2882
y 1832 se dan con una frecuencia muy superior al resto, con la flota A entre las mas propensas a
registrar eventos. Ademas, se encontrd una gran variabilidad en la cantidad de eventos registrados
entre las diferentes locomotoras de las flotas A y B. Una vez realizado el anlisis exploratorio de
los datos, se procedid con el disefio de los graficos y su implementacién en el cuadro de mandos
para cumplir con los requisitos propuestos.

Por otro lado, otro de los objetivos de este trabajo era estudiar el evento 832 en las flotas Ay
B, ya que son las mas propensas a registrarlo, mediante un exhaustivo analisis de fiabilidad en
el que se utilizaron dos modelos. Por un lado, se aplicé el modelo MCF y se descubrié que la flota
A presenta un indicio de mejora en la fiabilidad, y la flota B presenta un indicio de
empeoramiento. Por otro lado, se aplicé el modelo Kaplan-Meier a las locomotoras 1 (A) y 2 (B)
y se observé que ambas presentan un comportamiento similar, con un crecimiento muy rapido de
la probabilidad de fallo durante los primeros dias y un posterior ralentizamiento de este
crecimiento.

Se consideré que una locomotora tendria una probabilidad significativa de registrar un evento
al alcanzar esta el 50% para estimar el tiempo esperado hasta un nuevo registro del evento de
codigo 832 a fin de tomar decisiones preventivas. En el caso de la primera locomotora estudiada
(1 de la flota A) se estimd que este tiempo era de siete dias y en el caso de la segunda (2 de la
flota B) de 14 dias.

Finalmente se present6 el cuadro de mandos ya implementado en el que se incluian todos los
graficos y analisis previamente descritos. La distribucion de estos fue decidida en base a un
pequefio estudio de usabilidad realizado entre diferentes usuarios de la empresa, solicitando
opiniones y propuestas de mejora. Se concluye, por tanto, que el cuadro de mandos presentado
logra cumplir satisfactoriamente con todos los requisitos descritos al inicio del proyecto.

5.1. Limitaciones

Durante el desarrollo del proyecto, se han enfrentado algunas limitaciones que han impactado
en la calidad y la precision de los analisis realizados. Una de las principales limitaciones fue la
falta de informacion precisa sobre las posiciones GPS donde se producian los eventos en las
locomotoras. Por ello, fue necesario realizar estimaciones, lo que introdujo cierta incertidumbre
en los datos.

Otra limitacion significativa fue la ausencia de datos sobre los kildmetros recorridos, lo cual
condiciond a tener que realizar los analisis basados en la variable tiempo, lo cual puede no reflejar
completamente la relacion entre el tiempo y los eventos producidos en las locomotoras.
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Por otro lado, puesto que los datos y las herramientas las ofrecia la empresa, Gnicamente se
podia trabajar en la oficina durante el periodo de practicas en el horario laboral, lo que condiciond
en gran medida el tiempo disponible tanto para la realizacion del analisis como para la
implementacion del cuadro de mandos.

Una ultima limitacion es el hecho de que los eventos se registran muchas veces en un periodo
de tiempo corto haciendo referencia a un mismo fallo, y por ello no siempre es posible establecer
una clara relacion entre un evento registrado y el fallo que lo ha podido provocar.

Sin embargo, a pesar de estas limitaciones, se considera que los resultados obtenidos son
significativos y proporcionan informacion valiosa para la toma de decisiones.

5.2. Legado

El legado de este TFG reside en tres ambitos. A nivel empresarial este trabajo ofrece una
herramienta con potencial para agilizar los procesos de analisis y toma de decisiones. Las
descripciones de los graficos y los analisis de fiabilidad realizados esperan servir de referencia
para el estudio e interpretacion del cuadro de mandos desarrollado. Ademas, quedan a disposicion
de la empresa tanto el codigo como la herramienta para la continuacién del desarrollo de esta, a
fin de optimizarla y refinarla.

Por otro lado, a nivel académico, se han mostrado diferentes enfoques para realizar un analisis
de fiabilidad sobre datos de eventos registrados en locomotoras. Ademas, se propone un ejemplo
de cuadro de mandos que permite analizar de forma visual la influencia de cada uno de los eventos
posibles sobre las diferentes flotas con sus correspondientes locomotoras.

Finalmente, a nivel personal, el proyecto me ha permitido fortalecer y desarrollar habilidades
como cientifica de datos. A su vez me ha permitido adquirir nuevos conocimientos y mantenerme
en constante evolucion. También me ha ayudado a fortalecer la confianza y la autonomia en la
toma de decisiones, ya que he tenido que asumir responsabilidades y tomar decisiones importantes
para el correcto desarrollo del mismo. Finalmente, me ha permitido obtener una vision mas clara
del campo del andlisis de datos, lo que contribuye a mi enriquecimiento personal y puede ser
aplicable en futuros proyectos.

5.3.  Relacion con los estudios cursados

El desarrollo de este proyecto ha sido posible gracias a los conocimientos adquiridos durante
el grado en Ciencia de Datos. La habilidad desarrollada para analizar datos y crear visualizaciones
de estos junto con los conocimientos adquiridos sobre Python, SQL, Power Bl y modelizacion
han sido fundamentales para llevar a cabo las diferentes etapas del proyecto.

En primer lugar, el desarrollo de la capacidad para analizar datos ha permitido realizar una
exploracion exhaustiva de los conjuntos de datos, identificando patrones y anomalias, y aplicando
técnicas de limpieza y preprocesamiento de datos para garantizar la calidad de la informacion
utilizada.

El conocimiento en SQL ha sido esencial para la extraccion, manipulacién y analisis de datos
a partir de bases de datos. Mediante consultas SQL, se han recolectado los datos necesarios para
implementar el cuadro de mandos y realizar el andlisis.
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La visualizacion de datos ha sido crucial para representar de manera efectiva la informacion
recopilada, permitiendo una comprension clara y visualmente atractiva de los resultados.
Mediante la creacion de graficos y visualizaciones interactivas en Power Bl, se ha facilitado la
comunicacion de hallazgos importantes y la presentacion de conclusiones de manera
comprensible para los usuarios.

Por ultimo, la modelizacion de datos mediante Python ha permitido la aplicacion de técnicas
como el estimador Kaplan-Meier y el MCF, asi como el preprocesamiento de los datos para estos
analisis.

Cabe destacar que mediante la realizacion de este proyecto se han requerido y puesto en
practica diversas competencias transversales como son innovacion y creatividad, ya que se ha
requerido pensar de manera original para disefiar un cuadro de mandos efectivo; responsabilidad
y toma de decisiones, ya que ha habido situaciones en las que ha sido necesario asumir
responsabilidad y tomar decisiones informadas; comunicacion efectiva, ya que se han adaptado
las explicaciones a la audiencia que las recibird; y compromiso social y medioambiental, ya que
el estudio de los eventos busca contribuir a la reduccion de la contaminacion.
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6.

Trabajo futuro

En el trabajo futuro, se pueden considerar las siguientes acciones:

En

Afadir datos GPS. Debido al tiempo de carga, no es posible considerar datos de mas de
dos meses anteriores a la hora de graficar el mapa. Seria interesante explorar diferentes
enfogques que permitan optimizar la carga de datos consiguiendo asi representar mas
informacion.

Ampliar la inclusion de eventos importantes en el andlisis. Esto implica identificar y
agregar mas tipos de eventos que puedan ser relevantes para la empresa.

Considerar la incorporacion de flotas o locomotoras nuevas en el estudio. Segln
transcurra el tiempo, pueden surgir vehiculos que la empresa tenga interés en analizar por
lo que deberian ser incluidos.

Realizar modelos de prediccion adicionales. Ademas de los modelos existentes, se
pueden desarrollar modelos especificos para ciertos tipos de locomotoras. Al considerar
caracteristicas Unicas de las locomotoras individuales, es posible identificar aquellas que
podrian ser mas propensas a eventos. Esto permitira una gestion proactiva y especifica de
los mantenimientos.

Introducir una funcionalidad para comparar locomotoras. Para ello, se podria utilizar el
test estadistico logrank . Esta técnica se basa en el método Kaplan-Meier y permite
realizar comparaciones estadisticas entre grupos de locomotoras y determinar si existen
diferencias significativas en la ocurrencia de eventos.

Explorar otras variables que puedan influir en los eventos. Ademas de las variables ya
consideradas, es importante investigar otras posibles variables que podrian tener impacto
en los eventos de los trenes. Esto puede incluir condiciones ambientales, caracteristicas
de la via, datos operativos, entre otros.

Estudiar la posible influencia de otras variables en la ocurrencia de eventos. Para ello, se
podria utilizar el modelo de regresion de Cox . Este modelo permite analizar la
relacién entre las variables y el tiempo hasta que ocurre un evento. La aplicacion de este
enfoque proporcionara una comprension mas precisa de la influencia de cada variable en
los eventos de los trenes. Para ponerlo en practica, habria que hacer un estudio de la
factibilidad de su implementacion.

Implementar los modelos de fiabilidad utilizando la variable de kilometraje en lugar de
la variable tiempo. Actualmente esta variable no esta disponible porque no se recoge con
el mismo sistema que los eventos. En el futuro seria interesante disponer de una forma
Optima de recoger el kilometraje puesto que permitiria contar con una medida fiable del
funcionamiento de las locomotoras.

resumen, el trabajo futuro implica la exploracion de nuevas vias de analisis y la

consideracion de variables adicionales para obtener una comprensién mas completa de los eventos
en los tr
predicci
del siste

enes. Con estas acciones, se espera mejorar la capacidad de identificar patrones, realizar
ones precisas y tomar decisiones informadas en relacion con el mantenimiento y la gestion
ma ferroviario.
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8. Apendices y anexos

ANEXO 1: CONSULTAS SQL

- Consulta SQL para la recuperacion de datos de eventos

fleet
at time zone mvs.vst

time

hvf . VCUF TimeA d

loco platform ¢

die mode c

TimeA d

K 4



- Consulta SQL para la obtencion de datos de localizacion
i _name c, ff.vcuf code i VCUF_TimeA d,

uf_code i, f 0. VCUF_TimeA d,
fallo.local time, min(
hvf.vcuf_id_i, tl.loco fle vf.loco_id i, h VCUF_TimeA d, hvf.vcuf_
to date(to char( (FRC( {(CAST (hvf. DATE) TIMESTAMP),
) ) ESTAMP)
loc time,
avs.vst_time ne_region ¢

hvf

.loco id i = HVF.loco id
hvf.vcuf_code
hvf . VCUF TimeA d

.loco fleet ¢

allo.loco

fallo.local time <= .rout_date_

out date d < (fallo.l 1 time

fallo.lo fleet ¢

fallo.

d, mov.rout_longitu

id i = tl.1c
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ANEXO 2: OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE

Grado de relacion del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

Objetivos de Desarrollo Sostenibles

Alto

Medio

Bajo

Procede

ODS 1.

Fin de la pobreza.

X

ODS 2.

Hambre cero.

ODS 3.

Salud y bienestar.

ODS 4.

Educacion de calidad.

ODS 5.

Igualdad de género.

ODS 6.

Agua limpia y saneamiento.

ODS 7.

Energia asequible y no contaminante.

ODS 8.

Trabajo decente y crecimiento
economico.

X[ X[ X[ X[ X|X|X

ODS 9.

Industria, innovacion e
infraestructuras.

ODS 10. Reduccion de las desigualdades.

ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles.

ODS 12. Produccién y consumo responsables.

ODS 13. Accion por el clima.

ODS 14.Vida submarina.

ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres.

ODS 16. Paz, justicia e instituciones sélidas.

ODS 17. Alianzas para lograr objetivos.

X | X | X|X

Reflexién sobre la relacion del TFG/TFM con los ODS y con el/los ODS mas
relacionados.

ODS 1 - Fin de la pobreza: Para lograr la erradicacion de la pobreza, es fundamental garantizar
que todas las personas tengan acceso equitativo a recursos y servicios. Los vehiculos ferroviarios
desempefian un papel clave al proporcionar transporte. Este trabajo de fin de grado contribuye a
mejorar los servicios ferroviarios, lo que se traduce en una mayor disponibilidad para los usuarios
finales y, en ultima instancia, en un acceso mas equitativo a los recursos y oportunidades.

ODS 9 - Industria, innovacion e infraestructuras: Como se ha mencionado previamente, este
proyecto contribuye a mejorar el funcionamiento de las locomotoras. Esto puede resultar en una
mejora de la disponibilidad y eficiencia de la infraestructura ferroviaria, al permitir el anélisis de
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los eventos producidos por los fallos, pudiendo asi mejorar dicha infraestructura. Esto es un
objetivo central de este ODS, al igual que el fomento de tecnologias que permitan analizar los
eventos de manera mas eficiente, como se aborda en este trabajo.

ODS 11 - Ciudades y comunidades sostenibles: Uno de los objetivos de este ODS es
proporcionar sistemas de transporte seguros, accesibles, asequibles y sostenibles para todos, al
tiempo que se mejora la seguridad vial. Como se ha mencionado anteriormente, este proyecto
puede contribuir a mejorar el funcionamiento de las locomotoras, pudiendo aplicarse también a
otros medios de transporte como metros o tranvias, 1o que esta alineado con el objetivo de
promover ciudades y comunidades sostenibles.

ODS 13 - Accidn por el clima: Este objetivo se centra en tomar medidas urgentes para combatir
el cambio climatico y sus impactos. Las locomotoras al igual que los demas medios de transporte
contribuyen a la contaminacion del medio ambiente. Al mejorar los servicios ferroviarios, este
proyecto puede ayudar a reducir las emisiones y mitigar el cambio climético.
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