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Resumen

El presente trabajo de titulacién propone un modelo de prediccién de fallas mediante
aprendizaje automatico en motores de combustion interna. Inicialmente, se recopilé una
cantidad significativa de datos relevantes, identificando los parametros criticos que influirian
en la precision del modelo predictivo. Utilizando dispositivos como el Freematics ONE+,
escaner MaxiSys MS906 y herramientas de software avanzadas como MATLAB, se logré
una extraccion y clasificacion detallada de los parametros, lo que permitié la aplicacion de
diversos métodos estadisticos para garantizar la calidad de los datos. Se incluyeron calculos de
desviacion estandar, maximos y minimos, asi como interpolacién y una matriz de correlaciones,
esenciales para reducir redundancias y mejorar la interpretabilidad del modelo.

Posteriormente, se analizo el comportamiento de los modelos, entrenandolos y validdndolos
con conjuntos de datos de prueba. Se analiz6 el entrenamiento de los modelos de aprendizaje
automaético, arbol de decisiones fino (97.2%), KNN (97.3%), y red neuronal estrecha (96.2%)
que fueron considerados, pero no fueron seleccionados debido a altas posibilidades de sobre
ajuste. Se selecciond el modelo Support Vector Linear Machine (SVML) por su capacidad para
manejar datos de alta dimension y relaciones lineales. Los resultados obtenidos mostraron una
precision de validacién del 77,6 %, con tiempos de prediccion y entrenamiento satisfactorios, y
un tamano del modelo eficiente. Las curvas ROC y la matriz de confusiéon demostraron un
solido rendimiento del modelo, aunque se identificaron &reas de posibles mejoras en algunas
clases especificas. Por ultimo, la validacién del modelo con datos independientes confirmé
su robustez y universalidad. La precisién global del 77,6 % y una alta precisiéon en la clase 4
(89,3%) indicaron que el modelo es particularmente eficaz en la identificacién de fallos criticos,
estableciendo asi una herramienta fiable para el diagnéstico y el mantenimiento preventivo de
los motores de combustion interna. Los resultados obtenidos subrayan la importancia y la
eficacia del uso del aprendizaje automatico para mejorar el rendimiento y la fiabilidad de los

sistemas de motores modernos.

Palabras clave: Aprendizaje Automéatico, Mantenimiento Predictivo, Maquina de Vectores de

Soporte, Motor de combustion interna.

XIV



Abstract

This thesis proposes a failure prediction model using machine learning for internal
combustion engines. Initially, a significant amount of relevant data was collected, identifying
the critical parameters that would influence the accuracy of the predictive model. Using devices
such as the Freematics ONE+, MaxiSys MS906 scanner and advanced software tools such as
MATLAB, a detailed extraction and classification of the parameters was achieved, allowing
the application of various statistical methods to ensure data quality. This included calculations
of standard deviation, maxima and minima, as well as interpolation and a correlation matrix,
essential to reduce redundancies and improve the interpretability of the model.

Subsequently, the behaviour of the models was analysed by training and validating them
with test data sets. The training of the machine learning, fine decision tree (97.2%), KNN
(97.3%), and narrow neural network (96.2%) models that were considered, but not selected
due to high chances of overfitting, were analysed. The Support Vector Linear Machine (SVML)
model was selected for its ability to handle high-dimensional data and linear relationships.
The results obtained showed a validation accuracy of 77.6%, with satisfactory prediction
and training times, and an efficient model size. The ROC curves and the confusion matrix
demonstrated a robust model performance, although areas for improvement were identified
in some specific classes. Finally, validation of the model with independent data confirmed
its robustness and universality. The overall accuracy of 77.6% and a high accuracy in class
4 (89.3%) indicated that the model is particularly effective in identifying critical failures,
thus establishing a reliable tool for the diagnosis and preventive maintenance of internal
combustion engines. The results obtained underline the importance and effectiveness of using

machine learning to improve the performance and reliability of modern engine systems.

Keywords: Machine Learning, Predictive Maintenance, Support Vector Machine, Internal

combustion engine.
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1. Introduccion

La integracion de tecnologias avanzadas como el aprendizaje automatico en los sistemas
de motores de combustién interna ha transformado la forma de diagnosticar y prevenir averias.
Tradicionalmente, el mantenimiento de los motores se basaba en un enfoque correctivo y
preventivo, en el que las reparaciones se realizaban después de que se produjera un fallo o
por recomendaciones del fabricante al cumplir cierto kilometraje. Estos métodos, aunque
funcionales, se traducen en costes elevados y tiempos de inactividad prolongados, lo que
repercuten negativamente en la eficiencia operativa y la seguridad. El presente trabajo de
titulacién se centra en el entrenamiento y la aplicacién de un modelo de prediccién de fallos
mediante técnicas de aprendizaje automatico. Este enfoque proactivo no solo anticipa posibles
fallos antes de que se produzcan, sino que también optimiza el mantenimiento, reduce los
costes y mejora la seguridad y la vida 1til del motor. Para lograr este objetivo, se ha recopilado
y analizado datos operativos clave utilizando dispositivos de adquisicion como el Freematics
ONE+ y el escaner MaxiSys MS906. Los datos recogidos incluyen parametros criticos como
la temperatura del refrigerante del motor (ECT), la presion absoluta del colector (MAP),
la posicién del sensor del acelerador (TPS), entre otros. Estos pardmetros se seleccionaron
por su relevancia en el diagnéstico de fallos comunes en motores de combustion interna. El
analisis de estos datos se realizé utilizando el software MATLAB®) , donde aplicamos técnicas
estadisticas y de correlacion para identificar patrones y relaciones significativas entre los
parametros. Estos analisis no solo ayudaron a mejorar la precision del modelo predictivo, sino
que también redujeron la redundancia de datos, haciendo que el modelo fuera mas eficiente y
facil de interpretar. El desarrollo del modelo de prediccion de fallos incluyd el entrenamiento de
modelos como: Arbol de decisiones fino, KNN, Red Neuronal Estrecha y Maquina de vectores
de soporte lineal (SVML), siendo este tultimo elegido, ya que muestra una gran precisién y
capacidad para manejar datos de alta dimension. La validacion del modelo con conjuntos
de datos independientes confirmé su eficacia y coherencia, destacando su aplicabilidad en
entornos reales. Esta investigacién no solo demuestra la viabilidad y eficacia del uso del
aprendizaje automéatico en el mantenimiento predictivo de motores de combustién interna,
sino que también sienta las bases para futuras investigaciones y aplicaciones en el campo de

la ingenieria mecatrénica.



2. Problema

2.1. Descripcion del problema

Dentro del sistema de control electrénico automotriz, todos los sensores que estan asociados
al funcionamiento del motor estan representados por medio de PID’s, estos son los encargados

de proporcionar informacién para detectar, analizar y corregir los fallos.

Al realizar un mantenimiento correctivo o preventivo a un determinado problema dentro
del motor, no se considera que otros sensores y/o elementos podrian encontrarse afectados
de manera incipiente. Lo que provocara que con el transcurso del tiempo y del recorrido del
vehiculo se presenten danos descendientes de dichas averias no observadas con antelacion,
debido a que no se puede determinar un posible fallo sin tener datos que nos permitan realizar

analisis y comparaciones que nos ayuden a predecir una falla determinada.

2.2. Antecedentes

Los motores de combustion interna desempenan un rol esencial en un automévil; sin
embargo, estan sujetos a fallas y averias que pueden provocar interrupciones costosas y
peligrosas durante su funcionamiento. Ante esto, la deteccién y prediccion anticipada de fallas
se ha convertido en una area de investigacion decisiva para garantizar la confiabilidad y su
rendimiento 6ptimo.

Los enfoques tradicionales de mantenimiento basados en el tiempo o en uso de umbrales
predefinidos para la deteccién de fallas tienen limitaciones significativas. Ya que estos métodos
no son capaces de adquirir las sutilezas e interacciones no lineales en los datos operativos
del motor que podrian indicar la aparicion de una falla. Adicionalmente, estos enfoques no
permiten aprovechar el potencial de las técnicas actuales de aprendizaje automatico, las cuales
estan demostrando ser eficaces en la detecciéon y prediccion de fallos en diversos campos.

Ante esto, se plantea el diseno de un modelo de prediccién de fallas mediante aprendizaje
automatico adaptado a los motores de combustion interna. Esta tendra técnicas, como algorit-
mos de clasificacion, regresion o agrupamiento, que nos permitan analizar grandes volimenes
de datos operativos del motor para identificar patrones y tendencias asociadas con posibles
fallas incipientes. Permitiendo, analizar y comprender los factores que influyen en las fallas de

los motores de combustién interna.



2.3.

2.4.

Importancia y alcances

Realizar un modelo de prediccion de fallos basado en el aprendizaje automatico se
considera una practica importante que ayuda a prevenir fallos y averias no contempladas
dentro de un mantenimiento correctivo o preventivo. Esto nos permitira tener reduccién
de costos, mejora en el rendimiento y en la eficiencia, seguridad, alargar la vida 1til del
vehiculo, tener una planificacién y programacion de actividades de servicio en momentos
convenientes para nosotros. Y finalmente tener un registro de un historial detallado del
vehiculo, que permitird dar seguimiento de las reparaciones, piezas reemplazadas y su
tiempo de duracion. Estos registros ayudaran para futuras supervisiones, ventas y o

aplicaciones de garantias.

El alcance del proyecto solo abarcaré el diseno de un modelo de prediccion de fallas

mediante aprendizaje automéatico de un motor de combustion interna.

La obtencion de los datos necesarios de las senales de los diferentes sensores se lo
hard mediante el dispositivo Freematics ONE+, y Escaner MaxiSys MSgo6, y con el
software de ingenieria denominado MATLAB®) , se disenara el algoritmo de aprendizaje

automatico.

Finalmente, se realizara el andlisis del modelo obtenido.

Delimitacion

El problema de estudio se delimitara en las siguientes dimensiones:

2.4.1.

Espacial o geografica

El presente proyecto se realizard dentro de la Universidad Politécnica Salesiana, sede

Cuenca, en la provincia del Azuay.



Figura 1

Universidad Politécnica Salesiana.
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Nota: Se observa la Universidad Politécnica Salesiana, tomado desde (Universidad Politécnica
Salesiana del Ecuador, 2023).

2.4.2. Temporal

El tiempo seleccionado para la investigacion y desarrollo del proyecto serd de 400 horas,
las cuales se encuentran distribuidos en las asignaturas de trabajo de titulacion 1 y 2.
2.4.3. Sectorial o institucional

Segun la Norma NTE INEN 2204 Segunda revision 2017-01, el presente proyecto esta

enfocado en los vehiculos automotores que emplean gasolina.

3. Objetivos

3.1. Objetivo general

= Predecir fallas mediante un modelo de aprendizaje automatico en motores de combustion

interna.



3.2.

4.1.

4.2.

5.

5.1.

Objetivos Especificos

Obtener la informacion y parametros iniciales para el modelo de prediccion de fallas

mediante aprendizaje automéatico en motores de combustion interna.

Analizar el comportamiento del modelo de prediccién de fallas mediante aprendizaje

automatico en motores de combustion interna.

Validar el modelo de prediccion de fallas obtenido.

Hipoétesis
Hipotesis General

La prediccién de fallas mediante un modelo de aprendizaje automatico en motores de
combustion interna permitira la detecciéon fiable y temprana de averias, lo cual resultara
en una mejora significativa en la eficiencia del mantenimiento, la disponibilidad del

motor y la seguridad durante su funcionamiento.

Hipotesis Especificas

Se obtendra la informacién y los parametros iniciales para el modelo de prediccién de

fallas mediante aprendizaje automatico en motores de combustion interna.

Se analizara el comportamiento del modelo de prediccién de fallas mediante aprendizaje

automatico en motores de combustién interna.

Se validara el modelo de prediccion fallas.

Marco Teoérico

Motor de combustion interna

Se denomina motor de combustion interna a una maquina que es capaz de cumplir un

ciclo abierto de la cual su objetivo principal es convertir la energia termodindmica en energia

mecanica, estd formada por componentes fijos y méviles como se muestra en la figura 2

(De Antonio y Munoz Dominguez, 2016).



Figura 2

Componentes de un motor de combustion interna.
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Nota: Componentes de un motor de combustiéon interna, tomado desde (De Antonio y
Munoz Dominguez, 2016).

5.1.1. Ciclos de funcionamiento de un motor de combustion interna

En los motores de combustion interna de 4 tiempos, el ciclo de trabajo completo es igual
al giro de 720 grados (dos vueltas del cigtienial), como se muestra en la figura 3 (De Antonio y

Munoz Dominguez, 2016).



Figura 3

Esquema del funcionamiento del motor de cuatro tiempos.
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Nota: Esquema del funcionamiento del motor de cuatro tiempos, tomado desde (De Antonio
y Mufioz Dominguez, 2016).

Los procesos que se realiza en cada tiempo son:

= Proceso de admision: Durante esta fase, las valvulas de admision estan abiertas, mientras
que las de escape permanecen cerradas. El piston se desplaza desde el punto muerto
superior (PMS) hasta el punto muerto inferior (PMI), lo cual permite que la mezcla
de aire y combustible necesaria entre en la camara de combustién (De Antonio y

Munoz Dominguez, 2016).

= Proceso de compresion: Durante esta etapa, tanto las valvulas de admisiéon como las
de escape permanecen cerradas. El pistén se mueve desde el punto muerto inferior
(PMI) hacia el punto muerto superior (PMS), comprimiendo la mezcla en el proceso

(De Antonio y Munoz Dominguez, 2016).

= Proceso de expansion: En esta fase, el piston se encuentra en la parte superior del
cilindro (PMS). La chispa generada en la bujia enciende la mezcla de aire y combustible
comprimida en la cadmara. Esta igniciéon provoca una rapida expansion de los gases,

impulsando el pistén de vuelta hacia el PMI (De Antonio y Mufioz Dominguez, 2016).

= Proceso de escape: en este intervalo se abren las valvulas de escape, permitiendo expulsar
los gases quemados hacia el exterior de la camara, de esta manera terminando el ciclo.

(De Antonio y Munoz Dominguez, 2016).



Este funcionamiento varia de acuerdo a los niveles de la altura sobre el nivel del mar
que se encuentre el vehiculo, asi lo analizan Rivera Campoverde, Chica, y Zambrano (2015),
donde explican que el comportamiento de un motor de ciclo Otto con inyeccién electrénica en
relacién con la estequiometria de la mezcla y el adelanto al encendido, especificamente para

la ciudad de Cuenca, que se encuentra a 2550 metros sobre el nivel del mar.

5.1.2. Sistema de inyeccion electronica

Estos se encargan de gestionar la mezcla de aire y combustible, ajustandola de manera
6ptima segtn las condiciones del motor. Esta integracion, conocida como .eStequiométrica,"se
caracteriza por una proporcion de 14,7 de aire combustible en gramos. (Sdnchez, 2012)
Estos sistemas permiten alcanzar una mayor eficiencia en comparacion con los mecanismos
de inyeccion mecanica y carburador, cumpliendo asi con las directrices establecidas para la

formacion de la mezcla.

Rivera, Molina, Bermeo, Bermeo, y Figueroa (2022) Explican que los sistemas de inyeccion
electronica permiten regular la mezcla de combustible-aire que ingresa al motor, lo que
contribuye a reducir la generaciéon de emisiones contaminantes. Esto implica que los ajustes
de combustible pueden ser tanto a corto como a largo plazo, dependiendo de la tecnologia

utilizada y de las condiciones de conduccion.

5.1.3. Sensores

Es un aparato capaz de identificar y reaccionar a diversos estimulos ambientales, tales como
la temperatura, la distancia, la aceleracién, el movimiento, la humedad y la presion. Estos
estimulos se convierten en senales que pueden ser entendidas por las personas o procesadas
por otros dispositivos electronicos. Los sensores son vitales en muchos sistemas modernos,
incluyendo automéviles, equipos médicos, dispositivos de monitoreo ambiental y tecnologia de

consumo. (Tovar-Lopez, 2023)

5.1.4. Sensor de Temperatura del Aire (IAT)

= Funcién.
El sensor de temperatura del aire de admisién (IAT) trabaja con el coeficiente de
temperatura negativo (NTC) en donde desciende la resistencia segtin la temperatura

del sensor aumenta (Vacacela Romero y Rivera Carrién, 2018).



Se ubica en el ducto de admision, o formando un solo cuerpo con el sensor.

5.1.5. Sensor de flujo de masa de aire (MAF)

El medidor de flujo de aire (MAF) incluye una resistencia de hilo caliente que funciona
como el componente sensible y cuantifica el volumen de aire que entra al cilindro. En algunos
vehiculos, se observa que tienen 5 o 6 cables, incorporando el sensor IAT. Este dispositivo
requiere una alimentacion de 12v debido a la necesidad de este voltaje para el hilo caliente

(Vacacela Romero y Rivera Carrién, 2018).

5.1.6. Sensor de presién absoluta de la admisién (MAP)

El dispositivo tiene el rol de detectar la presiéon aérea en el sistema de admision del
vehiculo, convirtiéndola en un indicador eléctrico que es enviada a la memoria del vehiculo
(ECU) la cual regulara le mezcla estequiométrica (Jachero Arizaga, 2016), de acuerdo con

(GmbH, 2019) algunas variantes se pueden utilizar para medir la presién absoluta del aceite.

5.1.7. Sensor de posicién del cigiienal (CKP)

Este dispositivo es un elemento crucial en los motores de vanguardia para el seguimiento
de la posicion y velocidad del cigiienal. La ECU emplea la informacién del CKP para ajustar
el momento de la inyecciéon de combustible y la ignicién. Existen dos tipos principales de
Sensores CKP: los inductivos, que generan voltaje mediante induccién electromagnética, y los
de efecto Hall, que producen seniales digitales mediante la variacién del campo magnético. Un
CKP defectuoso puede causar problemas de arranque, ralenti irregular y un uso de combustible
inesperadamente alto. Es extremadamente importante que el CKP esté funcionando de manera

adecuada para que pueda proporcionar sincronizacion y eficiencia (Bosch, 2014).



Figura 4

Esquema del sensor de posicion del cigienal(CKP).
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Nota: La grafica se muestra el esquema del sensor de posiciéon del cigiienal (CKP).(Calle Jara
y Vicuna Pacheco, 2015).

5.1.8. Avance del tiempo de Encendido (ATE)

Eficiencia del Combustible:

= Un avance del encendido adecuado permite que la mezcla de aire-combustible se queme
de manera mas completa y eficiente, aumentando la potencia del motor y mejorando la

economia de combustible.(Heywood, 1988)

= Si el encendido estd demasiado retrasado (la chispa se produce después del PMS), la

mezcla no se quemara completamente, lo que puede reducir la eficiencia del motor
(Heywood, 1988)

Prevencion de Detonaciones:

= Si el encendido estd demasiado adelantado (la chispa se produce muy temprano), puede

causar detonaciones, que son explosiones no controladas de la mezcla de aire-combustible.
» Las detonaciones pueden daniar el motor y reducir su vida 1til (Stone, 2012).

Condiciones Operativas:
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= La posiciéon del avance del encendido varia dependiendo de las condiciones operativas

del motor, como la carga, la velocidad del motor, y la temperatura del aire de admisién.

= Los sistemas modernos de gestiéon del motor ajustan el avance del encendido en tiempo
real para optimizar el rendimiento y la eficiencia bajo diferentes condiciones (Pulkrabek,
2004).

5.1.9. Sensor de temperatura del motor (ECT)

El sensor ECT registra la temperatura del motor y vigila la cantidad de calor que emite.
Este dispositivo, junto con el médulo de control del motor (ECM), garantiza que el motor
opere a la temperatura adecuada. Emplea un termistor NTC en la que su resistencia cambia
con la temperatura; el ECM transporta un voltaje al sensor y utiliza la variaciéon de resistencia
para rastrear el ajuste de temperatura. La informacién del sensor se emplea para ajustar la
inyeccion del carburante, el momento de encendido, controlar la velocidad del ventilador del
radiador y actualizar el indicador de temperatura en el tablero. El ECT se suele colocar en la

carcasa del termostato y es fundamental para la supervisién térmica del motor(Ahmed, 2020).
Figura 5

Sensor de temperatura del motor (ECT).

Nota: Sensor de temperatura del motor Hella (Hella, 2023).

5.2. Ajuste de combustible a largo plazo (LTFT)

El ajuste a largo plazo de la proporcién de combustible (LTFT) es una calibracién

efectuada por la unidad de control del motor (ECU o PCM) para conservar la proporcion
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aire-combustible en niveles idoneos a lo largo de un extenso periodo. Este ajuste se fundamenta
en el feedback proporcionado por los sensores de oxigeno, que monitorean el contenido de
oxigeno en los gases de escape para determinar si la mezcla aire-combustible es demasiado
rica (exceso de combustible) o demasiado pobre (exceso de aire) (Car Truck, 2024).

Caracteristicas:

» Propdsito: El LTFT ayuda a compensar las desviaciones en la mezcla aire-combustible
que pueden resultar de factores como el desgaste del motor, cambios en las condiciones
ambientales; o la acumulacién de depdsitos en los inyectores de combustible (General
Technologies Corp., 2024).

» Funcionamiento: Ajustes continuos: La ECU ajusta constantemente la cantidad de

combustible inyectado para mantener la relacién ideal aire-combustible (lambda). Si los
sensores de oxigeno detectan una mezcla rica o pobre, la LTFT aumentara o disminuira
la cantidad de combustible suministrado.
Almacenamiento de datos: A diferencia del ajuste de combustible a corto plazo (STFT),
que ajusta la mezcla instantaneamente, los cambios en la LTFT se almacenan en el
registro de la ECU y se actualizan lentamente para reflejar las adaptaciones a largo
plazo (Trade Mechanic, 2024).

s Valores normales:

e Cerca del 0%: Idealmente, los valores de LTFT deberian estar cerca del 0%
cuando el motor funciona a una velocidad constante. Esto indica que la mezcla

aire-combustible estd equilibrada (General Technologies Corp., 2024).

o Rango aceptable: En la préctica, los valores entre -10% y +10% se consideran
normales. Valores fuera de este rango pueden indicar problemas en el circuito de

combustible, sensores defectuosos o fugas en el circuito (Trade Mechanic, 2024).

= Interpretacion de los valores: Valores Positivos: indican que la ECU esta anadiendo mas

combustible para corregir una mezcla demasiado pobre (exceso de aire).

» Valores Negativos: Indican que la ECU estd disminuyendo la cantidad de gasolina para

corregir una mezcla sobrealimentada (exceso de combustible) Trade Mechanic (2024).
» Problemas comunes:

e Sensor de oxigeno defectuoso: Un mal funcionamiento del sensor de oxigeno puede

conducir a ajustes LTFT incorrectos.

12



o Fugas del sistema: Las fugas del sistema de vacio o de escape pueden alterar las

lecturas del sensor y afectar a la LTFT.

o Fallo del sensor de flujo de aire: Un sensor de flujo de masa de aire (MAF) defectuoso

puede enviar datos incorrectos a la ECU, lo que resulta en ajustes LTF'T incorrectos

(The Drive, 2024).
» Recomendaciones:

« Arias Montano y Ludena Ayala (2018) Recomienda que antes de las pruebas, es
crucial que el motor esté en perfectas condiciones. Se debe realizar un mantenimiento
preventivo para evitar fallas durante la recopilaciéon de datos. Se debe preparar
el vehiculo y los equipos necesarios para medir el consumo de combustible y las

emisiones de gases contaminantes.

5.3. Ajuste de combustible a corto plazo (STFT)

El Ajuste de Combustible a Corto Plazo (STFT) es una correccién que realiza la ECU o
PCM para equilibrar la proporcién aire/combustible, reaccionando de manera rapida a los
cambios en las condiciones del motor. Esta correcciéon se basa en los valores registrados por
los sensores de oxigeno que monitorean los gases de escape antes del catalizador. Dependiendo
de si la integracion es excesivamente rica o pobre, la ECU modifica el nivel de combustible
inyectado para corregirlo (General Technologies Corp., 2024) (The Tuning School, 2024).

Caracteristicas:

» Finalidad: El STFT realiza ajustes inmediatos de la combinacién aire-combustible, lo
que permite al motor reaccionar rapidamente a los cambios de carga, como aceleraciones

repentinas o variaciones de velocidad (General Technologies Corp., 2024).
= Funcionamiento:

e Ajustes inmediatos: La ECU modifica la inyecciéon de combustible varias veces
por segundo en funcion de las lecturas del sensor de oxigeno. Si la combinacién
es demasiado rica, la ECU reduciréd el suministro de combustible; si es demasiado

pobre, lo aumentara.

o Temporalidad: A diferencia de la LTFT, los ajustes de la STFT no se almacenan en
el registro de la ECU. Estos ajustes son temporales y se recalculan continuamente
mientras el motor estd en marcha (General Technologies Corp., 2024; The Tuning
School, 2024).
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= Valores Normales:

o Fluctuaciones Réapidas: Los valores STFT pueden cambiar rapidamente y general-
mente permanecen dentro de un rango de £5%. En motores antiguos, este rango
puede ser mayor, llegando hasta +£10% (The Tuning School, 2024).

o Indicadores de problemas: Los valores STFT consistentemente fuera del rango
normal pueden senalar problemas tales como fugas en los inyectores de combustible,

fugas de vacio o sensores defectuosos (The Tuning School, 2024).
= Interpretacion de los Valores:

« Valores Positivos: indican que la ECU esta afiadiendo mas combustible para rectifi-

car una combinacién pobre (exceso de aire).

» Valores negativos: indican que la ECU estd atenuando la entrega de gasolina para
corregir la integracion rica (exceso de combustible) (General Technologies Corp.,
2024)).

= Problemas Comunes:

o Fallas del Sensor de Oxigeno: Un sensor de O2 defectuoso puede causar ajustes

incorrectos en el STFT.

o Fugas de vacio: Las fugas en el sistema de admisiéon pueden alterar las lecturas del

sensor de oxigeno y afectar al STFT.

o Problemas con el sensor de flujo de aire: Un sensor de flujo de masa de aire (MAF)
sucio o defectuoso puede causar lecturas incorrectas y ajustes incorrectos en el
STFT (CarParts.com, 2024; General Technologies Corp., 2024).

5.4. Sensor de posicion del acelerador (TPS)

Es un dispositivo esencial en los motores de los vehiculos. Este sensor determina y supervisa

la ubicacion de la valvula de mariposa, proporcionando parametros en tiempo real a la ECU.
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Los parametros obtenidos permite a la ECU ajustar con precision la inyeccién de combustible
y el tiempo de encendido, lo cual es crucial para un rendimiento 6ptimo del motor, la eficiencia
del combustible y el control de emisiones (NAPA Know How, 2024; Wikipedia, 2024).

Caracteristicas:

» Ubicacién: El TPS se encuentra normalmente en el cuerpo del acelerador. Esta posicion
le permite monitorear directamente la apertura del acelerador, facilitando asi los ajustes

necesarios a la mezcla aire/combustible que entra al motor (The Motor Guy, 2024).
= Funcionamiento:

e Deteccion de posicion: El TPS detecta la ubicacién del acelerador y transporta los
datos a la ECU. Basandose en estos datos, la ECU ajusta la cantidad de gasolina

inyectado y el tiempo de encendido para mantener una combustiéon 6ptima.

e Tipos de TPS: Los sensores modernos incluyen tecnologias como los sensores de
efecto Hall, inductivos y magnetorresistivos, que no requieren contacto fisico. En
los sensores de tipo potenciémetro, una escobilla metdlica se mueve sobre una
banda resistiva, alterando la resistencia medida y enviando la senal resultante a la
ECU (NAPA Know How, 2024; Wikipedia, 2024).

= [mportancia para el rendimiento del motor:

« Eficiencia y Rendimiento: Un TPS que funciona correctamente asegura una acele-
racion suave y un funcionamiento adecuado del motor, optimizando el consumo de

la gasolina y disminuyendo las emisiones.

o Problemas Comunes: Si el TPS falla, pueden producirse problemas como un ralenti
aspero, vacilacion durante la aceleracion o incluso la parada del motor. Estos
problemas pueden afectar significativamente al rendimiento del vehiculo y a la

seguridad de la conduccién (Montgomery y Runger, 2014).

5.5. Sensor de velocidad del vehiculo (VSS)

El Sensor de Velocidad del Vehiculo (VSS) brinda datos de velocidad del vehiculo, que la
Unidad de Control del Motor (PCM) utiliza para diversas funciones.

Estas incluyen:

s Determinar la velocidad minima de conduccién. Comunicar al conductor de la velocidad

actual mediante del cuadro de mandos eléctrico-digital.
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= Ajustar la sincronizacion del encendido. Controlar la cantidad de inyeccién de com-
bustible. Existen varios tipos de sensores VSS, como los de tipo interruptor de linea

(interruptor de laminas), 6pticos y de efecto Hall.

= Ubicacién: El VSS suele encontrarse en la caja del diferencial, la caja de cambios o al

reverso del marco de instrumentos.

Sensor de tipo interruptor de linea (interruptor de laminas): Este sensor consiste princi-
palmente en un iman y un interruptor de laminas, con una de las ldaminas hecha de material
ferromagnético, y el cable del velocimetro. Cuando el iman rota, atrae la red ferromagnética,
doblandolo hasta que hace contacto con el otro red, cerrando el circuito. Cuando el iman se
separa, la ldmina vuelve a su posicion inicial y el circuito se abre (Andrés Gustavo Loja Cajas,
2012).

Este proceso genera cuatro impulsos por cada revolucién del iman. El PCM utiliza el
numero de impulsos emitidos por el VSS para calcular la velocidad del vehiculo. El sensor
genera una senal digital, similar a la del sensor de efecto Hall, que incrementa de frecuencia a

medida que incrementa la velocidad del imén (Andrés Gustavo Loja Cajas, 2012).

5.6. Mantenimiento Correctivo

El mantenimiento correctivo se centra en la reparacién o sustitucion de componentes tras
un fallo. Es una de las estrategias de mantenimiento mas tradicionales y se basa en la idea
de “arreglarlo cuando se rompe”. Este tipo de mantenimiento no requiere una supervision
constante ni un andlisis previo del riesgo de fallo (Jambor-Sadeghi, Ketabchi, Chue, y Ghiassi,
1994).

Caracteristicas:

= Accién posterior al fallo: solo se realiza después de que se produzca un fallo, sin medidas

preventivas previas (Jambor-Sadeghi y cols., 1994).

= Coste a corto plazo: Puede ser mas economico a corto plazo, ya que las reparaciones no

se realizan hasta que son absolutamente necesarias.

= Tiempo de inactividad: Puede generar tiempos de inactividad no planificados, afectando

a la produccién y a la eficiencia operativa.

= Ejemplo de aplicacién: En la industria manufacturera, el mantenimiento correctivo se
utiliza para resolver problemas urgentes en maquinaria critica, garantizando que los

equipos vuelvan a funcionar lo antes posible.
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5.7.

Mantenimiento Preventivo

El mantenimiento preventivo se refiere a las inspecciones y reparaciones planificadas que

se realizan en equipos e instalaciones para evitar fallos inesperados. Esta estrategia se aplica a

intervalos regulares, en funciéon del tiempo de uso o de un calendario, y su principal objetivo

es mejorar la fiabilidad y extender la utilidad de los equipos.

Caracteristicas:

Programacién regular: las actividades de mantenimiento preventivo se llevan a cabo en
momentos predefinidos, como cada mes, cada 100 horas de funcionamiento o después de
determinados kilometros recorridos. Esto permite una gestion sistematica y estructurada
del mantenimiento (Road to Reliability, 2024).

Prevencion de fallos: El principal objetivo del mantenimiento preventivo es reconocer
y corregir los problemas antes de que causen fallos graves. Esto ayuda a mantener los
equipos en buen estado y evita interrupciones inesperadas en las operaciones (Basri y
otros, 2017).

Tipos de mantenimiento preventivo:

5.8.

Basado en el tiempo: Los componentes se sustituyen o renuevan a intervalos fijos,

independientemente de su estado actual.

Basado en el estado: El estado de los equipos se supervisa continuamente para detectar

signos de desgaste o fallos inminentes, lo que permite intervenir antes de que se produzcan.

Predictivo: Utiliza tecnologias avanzadas y andlisis de datos para predecir cuando es
probable que se produzca un fallo, lo que permite planificar la intervencion a tiempo
(Road to Reliability, 2024).

Mejora de la fiabilidad: Al prevenir los fallos, el mantenimiento preventivo aumenta
la fiabilidad de los equipos y reduce los tiempos de inactividad imprevistos, lo que se

traduce en un funcionamiento mas eficiente y menos costoso a largo plazo (Basri y otros,
2017).

Mantenimiento Predictivo (PdM)

La industria 4.0 estd vinculado con la combinacién de los sistemas fisicos y digitales dentro

del escenario de produccién. Esta combinacion facilita el aparcamiento de una gran cantidad
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de datos obtenidos por los distintos equipos dentro del centro productivo.

El mantenimiento predictivo (PdM) utiliza herramientas de previsién para establecer cuando
se necesitan las practicas de mantenimiento. Esta basado en el monitoreo permanente de
la condicion de la maquina o el procedimiento, lo que facilita el realizar el mantenimiento
tan solo si es necesario. Por otra parte, se puede realizar la deteccién de anticipada de fallas
utilizando herramientas de pronosticos basados en el aprendizaje automatico, entre otras
(Carvalho y cols., 2019).

El mantenimiento predictivo se basa en la supervision peridédica del estado mecéanico
real, la eficiencia operativa, y otros indicadores del estado de proceso de operabilidad, que
proporcionaran datos que nos permitiran alargar la distancia entre reparaciones y disminuir el
coste por interrupciones no programadas. El mantenimiento predictivo es un medio estratégico
que busca mejorar la productividad, excelencia del producto, y la eficacia de la méquina y su
entorno (Gutiérrez, 2009).

5.9. Aprendizaje Automatico (ML)

El aprendizaje automatico es un subconjunto de inteligencia artificial que permite que un
sistema comprenda y se optimice de forma auténoma mediante redes neuronales y aprendi-
zaje profundo, es decir, dar la capacidad a las maquinas de aprender de la experiencia. La
experiencia para las maquinas se basa en datos, que son denominados datos de entrenamiento
(Carlos, 2020) (Kotu y Deshpande, 2019).

El ML difiere totalmente de la programacion tradicional, ya que este toma los parametros de
ingreso y los parametros de salida que permita detectar un modelo que permita convertir la

entrada en salida, como se muestra en la fig (Kotu y Deshpande, 2019).
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Figura 6

Programacion tradicional y aprendizaje automdtico.

Nota: Programacién tradicional y aprendizaje automético (Kotu y Deshpande, 2019).

MathWorks (2024) El aprendizaje automético, una sub disciplina de la inteligencia artificial,

se enfoca en crear algoritmos que capaciten a las computadoras para aprender a partir de los

datos y realizar predicciones o tomar decisiones sin necesidad de una programacion explicita.

En MATLAB, este proceso se lleva a cabo a través de varios pasos especificos: recoleccion de

datos, preprocesamiento, extraccién de caracteristicas, entrenamiento de modelos, validacion

y, finalmente, implementacién de los modelos entrenados.

Pasos del flujo de trabajo en el aprendizaje automatico con MATLAB

Acceso y carga de datos: Los datos son capaces de proceder de diversas fuentes, como
bases de datos, dispositivos de streaming, etc. MATLAB permite importar facilmente

estos datos y gestionar las variables en el espacio de trabajo.

Preprocesamiento de datos: Esta fase es crucial para cambiar los datos en un formato
adecuado para los algoritmos de ML. Incluye tareas como la limpieza de datos, la
normalizaciéon y la extraccion de caracteristicas. En MATLAB, existen herramientas que
pueden simplificar el proceso de aplicacién de funciones de extraccion de caracteristicas

a los datos.

Extraccion de caracteristicas: A partir de los datos preprocesados, se obtienen caracte-
risticas que ayudaran a construir el modelo. Esto puede incluir el calculo de medias,

desviaciones estandar y analisis de componentes principales (PCA).

Entrenamiento del modelo: Dependiendo del tipo de tarea (clasificacion o regresion),
se eligen diferentes algoritmos de aprendizaje automatico. MATLAB proporciona apli-
caciones como Clasificaciéon Lineal y Regresiéon lineal que facilitan la interacciéon con

varios modelos y permiten comparar su rendimiento.
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» Validacién: Para evitar el sobre ajuste, se utiliza la validaciéon cruzada u holdout
validacion. Este paso garantiza que el modelo funcione bien no solo con los datos de

entrenamiento, sino también con datos nuevos.

= Aplicacién: Una vez entrenado y validado el modelo, puede implantarse en entornos de
produccién. MATLAB permite generar c6digo C/C++ para implementarlo en sistemas

integrados o de produccion.

Figura 7

Machine Learning
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Nota: Esquema Machine Learning (MathWorks, 2024).

A continuacion se puede observar aplicaciones de modelos de aprendizaje automatico

dentro del area automotriz.

En el proyecto planteado por Néstor Diego, Molina Campoverde, Quirola Novillo, y
Naula Bermeo (2020) se observa la aplicacion de un modelo de aprendizaje automatico, aqui
“un algoritmo es capaz de visualizar el comportamiento de las sefiales PID de un vehiculo
mediante la identificacién de maniobras de conduccién comunes tales como: arranque, cambio
de marcha y frenado del motor durante una prueba en carretera”.

Asimismo, Molina Campoverde, Rivera Campoverde, Novillo Quirola, y Bermeo Naula
(2020) proponen “un algoritmo que es capaz de identificar eventos de frenado y embrague,
ademads de clasificar si el vehiculo tiene un sistema de aceleracion del cuerpo motorizado o
mecanico. Con el algoritmo utilizado, es posible determinar el estilo de conduccién durante

las pruebas piloto y el cambio més utilizado en una ruta'.
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5.10. Modelos de aprendizaje automatico.
5.10.1. Arbol de decisién (4rbol fino)

= Ventajas:

o Interpretabilidad: Los arboles de decisiéon son sencillos de entender y visualizar.
Cada nodo en el arbol refleja una decision basada en una caracteristica particular,

lo que simplifica la comprension del proceso de clasificacion.

e Prediccién rapida: Tienen una alta velocidad de prediccién, lo que los hace adecua-

dos para aplicaciones en tiempo real (Hastie, Tibshirani, y Friedman, 2009).

e Manejo de caracteristicas no lineales: Pueden capturar relaciones no lineales entre
caracteristicas sin necesidad de complejas transformaciones (Breiman, Friedman,

Olshen, y Stone, 1984).

o No necesitan estandarizacién: No requieren que las caracteristicas estén estandari-
zadas, ya que la métrica de distancia no se utiliza en el modelo (James, Witten,
Hastie, y Tibshirani, 2013).

= Desventajas:

o Sobreajuste: Los arboles de decisiéon pueden sobre ajustarse facilmente a los datos
de entrenamiento si no se podan adecuadamente, especialmente cuando se permiten

muchas divisiones.

o Sesgo hacia caracteristicas con mas niveles: Pueden estar sesgados hacia caracteris-

ticas con més niveles/categorias (Hastie y cols., 2009).

5.10.2. Maquina de vectores de soporte lineal SMVL

Una SVM clasifica los datos determinando el limite de decisién lineal (o hiperplano) que
separa los puntos de una clase de los de otra. El hiperplano ideal para una SVM es aquel que
maximiza el margen entre las dos clases cuando los datos son separables linealmente. Si los
datos no son linealmente separables, se aplica una funciéon de pérdida que penaliza los puntos
que quedan en el lado incorrecto del hiperplano. Las SVM también pueden usar una funcién
de niicleo para proyectar datos no separables linealmente a dimensiones superiores, donde es

posible encontrar un limite de decisién lineal (MathWorks, 2024)

= Ventajas:
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« Eficiencia: Muy eficiente para problemas de clasificacién binaria con datos lineal-

mente separables (Scholkopf y Smola, 2002).

o Generalizacion: SVM con margen méaximo tiene buena capacidad de generalizacion,

evitando el sobreajuste(Smola y Scholkopf, 2004).
» Espacio de alta dimensién: funciona bien en espacios de alta dimensién (Bishop,
2006).

= Desventajas:

« Eficiencia en problemas multiclase: Puede ser menos eficiente en problemas multi-
clase debido a la necesidad de construir multiples clasificadores (Hsu, Chang, y
Lin, 2002).

e Requiere estandarizacién: Necesita que los datos estén estandarizados para un

rendimiento 6ptimo (Smola y Schélkopf, 2004).

o Limitaciones en relaciones no lineales: No maneja bien las relaciones no lineales sin

el uso de un kernel adecuado (Bishop, 2006).

5.10.3. Arbol de decisién (4rbol medio)

Un arbol de decisién predice resultados analizando las decisiones desde la raiz hasta los
nodos hoja. El arbol esta constituido por condiciones de ramificacién donde el valor de un
predictor se compara con un umbral especifico durante el proceso de entrenamiento. Este
proceso establece tanto el nimero de ramas como los valores de esos umbrales. Para simplificar

el modelo, se puede utilizar una técnica adicional llamada poda (MathWorks, 2024).
= Ventajas:

o Equilibrio entre complejidad y precisién: Proporciona un buen equilibrio entre la
capacidad de modelar relaciones complejas y evitar el sobreajuste (Breiman y cols.,
1984).

« Rapidez en las Predicciones: Al igual que el Arbol Fino, tiene una alta velocidad

de prediccion (Hastie y cols., 2009).

o Interpretabilidad: Sigue siendo relativamente facil de interpretar y visualizar (Brei-

man y cols., 1984).

= Desventajas:
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o (Capacidad limitada: La capacidad de modelar relaciones muy complejas es limitada

en comparaciéon con modelos més profundos o con mas nodos.

e Sobre ajuste: Aunque menos probable que Fine Tree, todavia puede realizar él

sobreajuste si no se controla adecuadamente (James y cols., 2013).

5.10.4. K-Nearest Neighbors (KNN fino)

= Ventajas:

 Simplicidad: El algoritmo es sencillo de entender e implementar (Bishop, 2006).

e No hace suposiciones sobre la forma funcional: No hace suposiciones sobre la
distribucién de los datos (Hastie y cols., 2009).

o Adaptabilidad local: Puede capturar patrones locales en los datos.
= Desventajas:
e Costoso desde el punto de vista informatico: Tanto en términos de tiempo como de

memoria, especialmente para grandes conjuntos de datos (Bishop, 2006).

o Efecto del ruido: Muy sensible al ruido en los datos de entrenamiento, especialmente

con k pequenos (Hastie y cols., 2009).

o Necesita estandarizacion: Requiere que las caracteristicas estén estandarizadas

para que la métrica de distancia funcione correctamente.
5.10.5. SVM gaussiana gruesa (Coarse Gaussian SVM)

= Ventajas:

o Captura relaciones no lineales: Utiliza un kernel gaussiano que puede capturar

relaciones no lineales en los datos (Scholkopf y Smola, 2002).

o Generalizacién: Tiene buena capacidad de generalizacién con maximo margen

(Smola y Scholkopf, 2004).

o Eficiencia: Mas costoso computacionalmente en términos de tiempo de entrena-

miento y prediccion en comparacién con los modelos lineales (Bishop, 2006).

= Desventajas:
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o Complejidad en la seleccion de hiperparametros: La seleccion de parametros como

la escala del kernel y la restriccion de caja puede ser compleja (Hsu y cols., 2002).

e Coste computacional: Mas caro computacionalmente en términos de tiempo de

entrenamiento y prediccién en comparacion con los modelos lineales (Bishop, 2006).

e Requiere estandarizacién: Necesita que los datos estén estandarizados para un

rendimiento 6ptimo (Smola y Scholkopf, 2004).

5.10.6. Red neuronal media (Medium Neural Network)

Basada en la estructura del cerebro humano, una red neuronal estd compuesta por nodos
interconectados, denominados neuronas, organizados en capas para conectar las entradas con
las salidas deseadas. Durante el entrenamiento del modelo de aprendizaje automatico, se
ajustan iterativamente las intensidades de estas conexiones para que las entradas correspondan
correctamente con las salidas esperadas (MathWorks, 2024).

Las neuronas situadas entre las capas de entrada y salida se conocen como capas ocultas.
Las redes neuronales superficiales cuentan con pocas capas ocultas, mientras que las redes
neuronales profundas tienen muchas més, a menudo hasta cientos de capas ocultas (MathWorks,
2024).

Las redes neuronales se pueden disefiar para resolver problemas de clasificacion o regresion,
anadiendo una capa de salida especifica al final de la red. Para tareas de aprendizaje profundo,
como el reconocimiento de imégenes, se pueden utilizar modelos de aprendizaje profundo
preentrenados. Entre los tipos mas comunes de redes neuronales profundas se encuentran las
redes neuronales convolucionales (CNN) y las redes neuronales recurrentes (RNN) (MathWorks,
2024).

= Ventajas:
o (Capacidad para modelar la complejidad: Puede capturar relaciones complejas y no
lineales en los datos (Goodfellow, Bengio, y Courville, 2016).

o Alta Precisién: Generalmente ofrece una alta precision en comparacién con otros

modelos simples (Nielsen, 2015).

« Adaptabilidad: La funcién de disparo ReLLU ayuda a manejar problemas de desva-

necimiento de gradiente, mejorando el entrenamiento (Goodfellow y cols., 2016).

= Desventajas:
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o Tiempo de entrenamiento: Puede ser més lento de entrenar en comparaciéon con

otros modelos mas simples (Goodfellow y cols., 2016).

» Riesgo de sobreajuste: Sin regularizacién (lambda=0), puede sobreajustarse a los

datos de entrenamiento (Nielsen, 2015).

o Necesidad de grandes datos: Las redes neuronales suelen requerir grandes cantida-
des de datos para entrenarse eficazmente (Goodfellow y cols., 2016). Requieren

estandarizacion: Los datos deben ser estandarizados para un rendimiento éptimo

(Nielsen, 2015).

Para realizar el entrenamiento de los diferentes modelos de aprendizaje es necesario
disponer de una gran cantidad de datos, para lo cual disponemos de la herramienta Freematics,
Escéner, y como lo proponen Vergara, Ramos, Rivera-Campoverde, y Rivas-Echeverria (2023)
que utilizaron “instrumentos como el analizador de gases NGA 6000 y la tarjeta de adquisicion
de datos USB 6008 de National Instruments”. Estos dispositivos garantizaran la alta precision

de los datos capturados y la cobertura de una gran variedad de parametros del motor.

5.11. Protocolo de red de area de control (CAN)

El Protocolo de Red de Area de Control (CAN) es un estandar de comunicacién robusto y
eficiente utilizado principalmente en automéviles, pero también en otros contextos industriales.
CAN permite que microcontroladores y dispositivos se comuniquen entre si sin necesidad
de un ordenador central, lo que resulta ideal para aplicaciones en las que la fiabilidad y la

velocidad son cruciales.

» Caracteristicas:

o Comunicaciones multimaestro: Permite que varios nodos de la red transmitan
datos, lo que mejora la flexibilidad y redundancia del sistema, asi mismo aumenta
la robustez y elimina los puntos unicos de fallo (Boland, Burgett, Etienne, y III,
2021).

e Velocidad de transferencia de datos: Admite velocidades de hasta 1 Mbps. Adecuado

para aplicaciones que requieren altas velocidades de datos (Boland y cols., 2021).

« Eficiencia y baja latencia: El protocolo es eficiente en ancho de banda, tiene baja
latencia de comunicacion, permitiendo almacenar grandes volimenes de datos
(Boland y cols., 2021).
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Figura 8

Protocolo de red de drea de control (CAN)
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Nota: Esquema del protocolo de red de area de control (CAN) (CAM2, 2024).

5.12. Desviacion Estandar.

La desviacién estandar es una métrica que mide el grado de variacién o dispersién en un
conjunto de datos. Una desviacion estandar baja sugiere que los valores estan cercanos a la
media del conjunto, mientras que una desviacion estandar alta indica que los valores estan
distribuidos en un rango més extenso. (Montgomery y Runger, 2014).

Para una poblacion de tamafio N con valores x; y media u, la desviacion estandar o se

define como:

1 N

aﬂsz—W

i=1

Para una muestra de tamano n, la desviacién estandar s se calcula como:

donde:
= 1; representa cada valor en el conjunto de datos.
= 4 es la media de todos los valores en la poblacion.

= 7 es la media de la muestra.
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= N es el nimero de valores en la poblacién.

= 1 es el nimero de valores en la muestra.

5.13. Maximos y Minimos

En matemadticas, un méximo (o valor méximo) de una funcién es el punto en el cual la
funcién alcanza su valor mas alto en una regién especifica o en todo su dominio. De manera
similar, un minimo (o valor minimo) es el punto donde la funcién alcanza su valor mas bajo.
Estos puntos son cruciales en el analisis de funciones, ya que proporcionan informacién sobre

el comportamiento de la funcién y su tendencia (Stewart, 2015).

Para una funcién f(z):

Un maximo local es un punto z = a donde f(a) > f(z) para todos los z en una vecindad

alrededor de a.

» Un minimo local es un punto z = b donde f(b) < f(x) para todos los z en una vecindad
alrededor de b.

» Un maximo global es el punto z = ¢ donde f(c) > f(x) para todos los  en el dominio

de la funcién.

» Un minimo global es el punto = = d donde f(d) < f(x) para todos los  en el dominio

de la funcién.

5.14. Matriz de correlacion

La matriz de correlacion es una herramienta esencial en el anélisis estadistico multivariante,
empleada para evaluar la relaciéon entre diversas variables. En el libro “Applied Multivariate
Statistical Analysis” Johnson y Wichern (2007) explica en detalle como estas matrices pueden
ser utilizadas para identificar y cuantificar la fuerza y direccién de las relaciones entre multiples
variables.

Definicién y Calculo
Una matriz de correlacién contiene los coeficientes de correlacion de Pearson para cada par

de variables en un conjunto de datos. Cada valor en la matriz varia entre -1 y 1, donde:

= 1 indica una correlacién positiva perfecta.
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0 indica que no hay correlaciéon lineal.

= -1 indica una correlaciéon negativa perfecta.

El coeficiente de correlacion de Pearson se calcula utilizando la férmula:

5.15.

o XD y)
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Freematics ONE+

El dispositivo Freematics ONE+ es una mochila OBD compacta y avanzada que se conecta

directamente al puerto OBD-II de un vehiculo. Esta disenado para supervisar y registrar

los datos del vehiculo, asi como para transmitir informacién en tiempo real. Algunas de sus

caracteristicas clave incluyen:

Integraciéon de ESP32 MCU: un sistema en chip (SoC) programable con WiFiy Bluetooth,

que permite la conectividad y el control a través de una aplicacion movil.

Moédulo celular 4G LTE-M y GNSS de 10 Hz: Proporciona geolocalizacion de alta

precision y capacidad de transmisién de datos en tiempo real a través de la red celular.

Compatibilidad con todos los PID OBD-II estandar: Permite acceder a los cdédigos de
diagnostico de problemas (DTC), al VIN y a los datos del bus CAN, proporcionando

una supervision completa del vehiculo

Sensores integrados: Incluye un sensor de movimiento ICM-42627 para la deteccion
de fuerza G y movimiento, y un médulo GNSS u-blox M10 para una geolocalizacién

precisa.

Almacenamiento y transmisién de datos: Admite tarjetas microSD de hasta 32 GB para
almacenamiento masivo y ofrece transmision de datos en tiempo real a través de WiFi y

red celular.

E/S externas: Dispone de un zécalo de E/S externas con pines configurables que permiten
la conexién de sensores y controladores adicionales, facilitando la ampliacion de sus

funcionalidades.

Amplia compatibilidad: Funciona con varios protocolos OBD-II, incluyendo CAN
500Kbps/29bit, CAN 250Kbps/29bit, CAN 500Kbps/11bit, CAN 250Kbps/11bit y
KWP2000.
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» Kl dispositivo también mide el voltaje de la bateria del coche y puede configurarse y
controlarse a través de una aplicaciéon mévil mediante Bluetooth Low Energy (BLE).
Con unas dimensiones compactas de 60 x 48 x 20 mm, el Freematics ONE+ es una

potente herramienta de telemetria y diagndstico de vehiculos

Figura 9

Freematics ONE+

Nota: Dispositivo de adquisicién de datos Freematics ONE+ (Freematics, 2024).

Se puede observar en el trabajo propuesto por Campoverde, Campoverde, Espinoza,
Fernandez, y Novillo (2022) un modelo de estimacién de NOx (Oxidos Nitrosos) que se realiza
con la adquisicion de datos utilizando este dispositivo, donde permite tener la geolocalizacion

con la ayuda del posicionamiento global.

5.16. Scanner MaxiSys MS906

MazxiSys MS906 - autel (s.f.) describe que el dispositivo cuenta con nuevas y mejoradas

caracteristicas que se detalla a continuacion:
= Procesador Samsung Exynos de seis niicleos extraordinariamente potente.

= Pantalla capacitiva Multi Touch brillante, con iluminacion LED de 8,0"1024 x 768 con
tecnologia IPS.
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= Disco duro interno de estado sélido SSD fiable, de 32GB para el mejor rendimiento.
» Camara trasera integrada de 8 megapixeles, con autoenfoque y flash.

= La cobertura mas completa y amplia de Sistemas, para mas de 80 marcas de vehiculos

Americanos, Asiaticos y Europeos.
= Cobertura excepcional, a nivel OE para todos los Sistemas electrénicos a bordo.

» Capacidades completas para el despliegue de informaciéon de ECU, Codigos de falla, y
Datos en vivo, y ejecucién de Pruebas Activas, Funciones de Servicio, Calibraciones,

Ajustes, Resets, Adaptaciones, Hermanamiento, Programaciones, y maés.

= Tecnologia inteligente AutoVIN y AutoScan, para identificar facil y automaticamente

los vehiculos y sus sistemas a bordo

Figura 10
Scanner MaziSys MS906
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Nota: Dispositivo de adquisicion de datos Scanner MaxiSys MS906 (MaziSys MS906 - autel,
s.f).

6. Marco metodolégico

Para el trabajo de titulacion se realizé una investigacién con enfoque cuantitativo, ya que
se analizara los resultados del modelo de prediccion de fallas.
La investigacion es de tipo aplicado, ya que representa el funcionamiento del modelo de

prediccion de fallas mediante aprendizaje automatico en motores de combustién interna.
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Mientras que los alcance para el proyecto es de caracter exploratorio debido a que se analizara

distintas fuentes bibliograficas para lograr un disefio apropiado del modelo de prediccion de

fallas mediante aprendizaje automatico en motores de combustion interna. Esto se explica de

mejor forma en la tabla 1.

Tabla 1

Cuadro de metodologia de la Investigacion

Investigaciéon de: Alcances

Cuantitativo:

Analisis de datos: tipos y cantidad .
Enfoque Exploratorio
de variables a almacenar informacion

Identificar los componentes
electronicos, mecanicos
necesarios para la

adquisicion de datos.

De Aplicada:
tipo Diseno de un modelo de prediccion
de fallas con el fin de identificar posibles fallas

en motores de combustion interna.

Nota: En la tabla se observa la metodologia de investigacion para el trabajo de titulacion.

6.1. Diagrama del proceso de adquisicion de parametros mediante las
herramientas Freematics ONE+ y Scanner MaxisSys MS906

Se observa en el siguiente esquema la ruta del proceso para realizar el modelo de prediccién

de fallas mediante aprendizaje automatico.

1. Vehiculo a inyeccién electréonica con OBDII.

s 2. Herramientas de adquisicion.

» 3. Pardmetros adquiridos en formato (.CSV).

= 4. MATLAB y aplicaciéon de modelos estadisticos.
= 5. Modelos de aprendizaje automatico entrenados:

o Arbol de decisiones.
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« KNN fino.
¢« Red Neuronal Estrecha.

« Maquina de vectores de soporte lineal (SVML)

Figura 11

Esquema para el entrenamiento del modelo de aprendizaje final.
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Nota: Esquema para el entrenamiento del modelo de aprendizaje final. (Guartazaca, 2024).

s 6. Entrenamiento modelo SVML.

= 7. Modelo de aprendizaje SVML final.

6.2. Desarrollo de la programacion mediante el entorno de Visual Studio
Code para el dispositivo "Freematics ONE+"para la adquisicion y
almacenamiento de parametros

Para mejorar la precision y la capacidad de generalizacion del modelo de prediccién de fallas
en motores de combustion interna, se desarrolld un programa especifico para la adquisicién de
datos utilizando el dispositivo Freematics ONE+. Este programa esta disenado para recopilar

datos clave de diferentes sensores del vehiculo, lo que permite una mejor comprension y

andlisis de las diversas condiciones operativas y fallas potenciales.
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Figura 12

En torno de programacion de adquisicion de datos para el dispositivo Freematics ONE+.

EXPLORER dataloggerino X
“~ OPEN EDITO... [} Data
. b oy
X a d oo
datalogger.ino initMesh();
¢ PIO Home
@ platformio.ini uint32_t startTime =
OBD.h D:\Deskto... uint32 t piderrors
32

v DATALOGGER uint32 t fileid = @;

> wvsc .
vscode vin[1s] = {o};

intl6_t batteryvoltage = o;
config.h

® config.xml
datalogger.h
datalogger.ino
dataserver.cpp
7 platformio.ini
README.md

} PID POLLING INFO;

PID POLLING INFO obdData[]= {
1}

Nota: En torno de programacion de adquisicién de datos para el dispositivo Freematics ONE+
(Guartazaca, 2024).
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6.3. Parametros adquiridos

Tabla 2

Definiciones de Pardmetros del Sensor

Parametro Descripcion

ATE
ECT
LTFT
MAP
STFT
RPM
IAT
TPS
VSS
CMV
MAF
O2

Avance del Tiempo de Encendido
Temperatura del Refrigerante del Motor
Ajuste a Largo Plazo de Combustible
Presion Absoluta del Colector

Ajuste a Corto Plazo de Combustible
Régimen de giro

Temperatura del Aire de Admisién
Posicion del Sensor del Acelerador
Velocidad del Vehiculo

Voltaje del Médulo de Control

Flujo de masa de aire

Sensor de oxigeno

6.4. Analisis de los datos adquiridos y estructurados empleando técnicas

estadisticas multivariantes.

6.4.1. Avance del tiempo de encendido (ATE).

La grafica temporal del avance del tiempo de encendido muestra una notable variabilidad
en los grados de avance a lo largo del tiempo. Durante los primeros 5 minutos, se observan
fluctuaciones frecuentes entre 0° y 40°, lo cual indica ajustes constantes en respuesta a las
condiciones del motor. Entre los 5 y 15 minutos, las variaciones se intensifican, alcanzando
picos de hasta 60°, reflejando la adaptacién del sistema a diversas demandas de conduccion.

Hacia el final del periodo, de 25 a 30 minutos, se observa una tendencia a estabilizarse

alrededor de los 10° a 20°, aunque todavia presenta picos significativos.
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Figura 13

Avance del tiempo de encendido.
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Nota: Gréfica temporal del avance del tiempo de encendido. (Guartazaca, 2024).

El histograma del avance del tiempo de encendido presenta una distribucion que se centra
alrededor de los 10° y 20°, con una media de 14.9177°. La mayor concentraciéon de muestras se
encuentra entre los 10° y 20°, lo que indica que el motor opera con mayor frecuencia en este
rango de avance. Sin embargo, también se observan valores extremos, tanto negativos como
positivos, que sugieren ajustes dindmicos bajo diversas condiciones operativas. La desviacion
estandar de 14.9186° refleja la alta variabilidad en los datos, destacando la capacidad del

sistema de ajuste del encendido para adaptarse rapidamente a diferentes situaciones.
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Figura 14

Histograma 1.

AVANCE DEL TIEMPO DE ENCENDIDO

Muestras

Nota: Histograma de avance del tiempo de encendido (ATE) (Guartazaca, 2024).

Tabla 3

Valores descriptivos del avance del tiempo de encendido

Propiedad Valor Unidad
Muestras 1654 °

Max 63 °

Min -10 °
Desviacion Estandar 14.9186 °

Media 14.9177 °
NumBins 40

Nota: En la tabla se observa los valores maximos, minimos, la desviaciéon estandar, el nimero

de bins, el nimero de muestras, de los parametros adquiridos.
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6.4.2. Sensor de temperatura del refrigerante del motor (ECT)

La figura 15 temporal ilustra cambios de la temperatura del refrigerante desde 70 °C a 100
°C, es decir, sobre-calentamiento y enfriamiento intermitentes del motor. Las cimas alrededor
de 100 °C muestran una carga alta, y las depresiones equivalen a la inactividad o paro de las

revoluciones del motor en esos instantes de tiempo.
Figura 15

Temperatura del refrigerante del motor, ECT.

TEMPERATURA DEL REFRIGERANTE DEL MOTOR
100

95 e

90—

85—

75—

. \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25
tiempo min

Nota: Gréfica de la temperatura del motor. (Guartazaca, 2024).

En el histograma 2 de la figura 16 se observa que las temperaturas se distribuyen en el
rango de 85°C a 100°C, con un pico pronunciado alrededor de los 90 °C que indica que es la

temperatura de funcionamiento éptima del motor de este vehiculo.
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Figura 16

Histograma 2.
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Nota: Histograma de la temperatura del motor. (Guartazaca, 2024).

Con el valor de la desviacién estandar o = 5.3925 °C indicada en la tabla 4, sugiere que
las temperaturas se concentran alrededor del valor de la media = 90.9310°C', con algunas
variaciones. La ausencia de valores extremos tanto maximos como minimos indican que
el sistema de enfriamiento del motor estd funcionando eficientemente y la temperatura se

mantiene dentro de un rango controlado.
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Tabla 4

Valores descriptivos de la temperatura del refrigerante del motor

Propiedad Valor Unidad
Muestras 1653

Max 99 °C

Min 71 °C
Desviacion Estandar 5.3925  °C
Media 90.9310 °C
NumBins 40

Nota: En la tabla se observa los valores maximos, minimos, la desviacion estindar, el nimero
de bins, el nimero de muestras, la media de los parametros adquiridos del sensor ECT.

6.4.3. Temperatura del aire de admisién (IAT).

En la figura 17 se puede observar la variacién de la temperatura del aire de admision del
motor de combustion interna a lo largo del tiempo. La temperatura esta en grados Celsius °C
y el tiempo en minutos. La temperatura del aire de admisiéon varia entre aproximadamente
25 °C y 65 °C. La temperatura alrededor de los 65 °C y disminuye rapidamente debido al
arranque del motor y la entrada de aire fresco. En el rango de 5 a 10 min la temperatura
disminuye hasta alcanzar 30 °C, puede darse debido a la estabilidad del motor y a la entrada
continua de aire. La temperatura se estabiliza en el rango de los 26 °- 35 °C, el incremento que
se observa a partir del minuto 26 se debe que a que las condiciones normales han cambiado,

se considera que el vehiculo ingreso en zona de trafico.
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Figura 17

Temperatura del aire de admision.

TEMPERATURA DEL AIRE DE ADMISION
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Nota: Gréfica de la temperatura del aire de admisién del motor (Guartazaca, 2024).

En el histograma 2 se muestran las distribuciones de las muestras de temperatura del aire
de admision.
30 °C es el valor que méas frecuente con aproximadamente 160 muestras en este bin. La
distribucion tiene colas de picos de temperaturas altas, esto indica que la temperatura de

admision en ocasiones tiene temperaturas elevadas.
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Figura 18

Histograma 2.

TEMPERATURA DEL AIRE DE ADMISION
180 T T T

Muestras

Nota: Histograma de la temperatura del aire de admisiéon de motor (Guartazaca, 2024).

Los valores mostrados en la tabla 5 nos sugiere que la media de la temperatura del aire
de admision es aproximadamente 36 °C. La desviacion estandar nos indica una variabilidad
moderada en la temperatura, estos cambios pueden darse debido a las condiciones de operacion
del motor, como la carga, la velocidad y las condiciones ambientales. Asi mismo se observan
para los valores maximos y minimos, todos estos pardmetros tomados de una muestra de 1653

parametros.
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Tabla 5

Valores descriptivos de la temperatura del aire de admision.

Propiedad Valor Unidad
Muestras 1653

Max 67 °C

Min 25 °C
Desviacion Estandar 11.0057 °C
Media 35.9522 °C
NumBins 40

6.4.4. Flujo de masa de aire (MAF)

La figura 19 muestra la variacion del flujo de masa de aire en gramos por segundo a lo
largo del tiempo medido en minutos.
El flujo de masa de aire inicia en valores bajos y aumenta rapidamente, con picos significativos
de hasta 40 g/s, este comportamiento sugiere que el motor estd acelerando desde un estado

de reposo.
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Figura 19

Flujo de masa de aire (MAF).
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Nota: Grafica del flujo de masa de aire del motor.(Guartazaca, 2024).

El histograma permite observar la distribucién de las muestras del flujo de masa de aire.

La mayoria de las muestras se encuentran entre 0 y 10 g/s, con un pico significativo
alrededor de 5 g/s. Hay menos muestras a flujos de masa de aire més altos, con algunos
valores dispersos que alcanzan hasta los 68 g/s.

Se puede observar que existe una concentracion de alrededor de 600 muestras en este bien

con un valor de 5 g/s.
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Figura 20

Histograma 3.
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Nota: Histograma del flujo de masa de aire. (Guartazaca, 2024).

La media del flujo de masa de aire es aproximadamente 12 g/s, lo que nos indica un flujo
moderado hacia el motor. La alta desviacién estandar de 13.0995 g/s refleja una considerable
variabilidad en los datos, atribuible a cambios en la carga del motor, velocidad y condiciones
ambientales.

El rango de valores 1 g/s a 68 g/s muestra que el sistema de admisién de aire maneja diversas
condiciones operativas. Los valores méas altos se observan durante periodos de alta demanda,

como aceleraciones rapidas o cargas elevadas.
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Tabla 6

Valores descriptivos del flujo de masa de aire.

Propiedad Valor Unidad
Muestras 1653

Max 68 g/s

Min 1 g/s
Desviacién Estandar 13.0995 g/s
Media 11.9819 g/s
NumBins 40

6.4.5. Tension positiva de la bateria

La gréafica temporal de la tensién de la bateria muestra un comportamiento tipico del
sistema de carga y descarga de un vehiculo, Se muestra la variacién de la tensién de la bateria
en voltios (V) a lo largo del tiempo, medido en minutos. La tensién de la bateria varfa entre

aproximadamente 10 y 13 V.
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Figura 21

Tension positiva de la bateria.
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Nota: Gréfica de la tension positiva de la bateria.(Guartazaca, 2024).

En el histograma observamos la distribucién de las muestras de los pardmetros de la
tension de la bateria.

Inicia la tension de la bateria alrededor de los 12.5 V con fluctuaciones rapidas, alcanzados
picos de hasta 13 V, probablemente debido al arranque del motor y la estabilizacion del
sistema eléctrico. Entre los rangos de 5 -25 min, la tension se estabiliza en los 13 V con 1800
muestras para este bin, existen algunas caidas ocasionales, indicando que el alternador esta

cargando la bateria eficientemente.
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Figura 22

Histograma 4
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Nota: Histograma de la tensién de la bateria.A (Guartazaca, 2024).

La media de la tension de la bateria es de aproximadamente de 13 V, lo que nos sugiere
que estd manteniendo una tension alta y constante durante la mayoria del tiempo. Este valor
es consistente con un sistema de carga eficiente que mantiene la bateria en un estado 6ptimo.
La desviacién estandar de 0.1597 V indica una variabilidad muy baja en los parametros
adquiridos, lo que indica que el sistema de carga es estable, donde la tensién no fluctiia

significativamente.
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Tabla 7

Valores descriptivos de la tension de la bateria.

Propiedad Valor Unidad
Data 1654

Max 13 \Y

Min 10 \Y
Desviacion Estandar 0.1597 'V
Media 129776 'V
NumBins 40

6.4.6. Ajuste de combustible a largo plazo (LTFT)

La gréafica muestra la variaciéon del ajuste de combustible a largo plazo (LTFT) en%
a lo largo del tiempo, medido en minutos. La grafica del ajuste de combustible a largo
plazo (LTFT) muestra cémo el motor ajusta continuamente la mezcla de aire y combustible
durante 30 minutos. Al principio, el LTFT varia rdpidamente entre -1% y -10%, debido a los
ajustes iniciales tras arrancar el motor. Durante los siguientes 20 minutos, estas fluctuaciones
contintan, indicando que el motor sigue ajustando la mezcla para mantener un rendimiento
6ptimo bajo diferentes condiciones. Hacia el final del periodo, las variaciones se vuelven
menos frecuentes, lo que sugiere que el motor ha alcanzado una operaciéon mas estable. Los
valores negativos de LTF'T son una buena sefial, ya que indican que el motor esta funcionando

eficientemente y evitando una mezcla demasiado rica en combustible.
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Figura 23

Ajuste de combustible a largo plazo.
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Nota: Grafica del ajuste de combustible a largo plazo.(Guartazaca, 2024).

La grafica 23 y el histograma 5 del ajuste de combustible a largo plazo (LTFT) muestran
que la mayoria de los valores se encuentran entre -1% 0%, con una media de -2.36% y una
desviacién estandar de 2.4944 % mostrados en la tabla 8. Estos datos indican que el sistema
de gestion del motor estd ajustando eficientemente la mezcla aire-combustible para mantener
la eficiencia del motor, evitando una mezcla rica. La presencia de valores extremos sugiere

que el sistema puede realizar ajustes significativos cuando es necesario.
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Figura 24

Histograma 5.
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Tabla

RECORTE DE COMBUSTIBLE A LARGO PLAZO

Histograma del ajuste de combustible a largo plazo (Guartazaca, 2024).

8

Valores descriptivos del ajuste de combustible a largo plazo.

Propiedad Valor  Unidad
Muestras 1653

Max 10 %

Min -10 %
Desviacién Estdandar 2.4944 %
Media -2.3636 %
NumBins 40
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6.4.7. Ajuste de combustible a corto plazo (STFT)

La gréafica 25 muestra la variacién del ajuste de combustible a corto plazo (STFT) en
porcentaje (%) a lo largo del tiempo, medido en minutos. Aqui se observa un comportamiento
tipico del sistema de gestion del motor, con ajustes rapidos y constantes para mantener
la eficiencia del combustible. Las fluctuaciones rapidas y continuas reflejan un sistema que
responde dinamicamente a las condiciones cambiantes del motor, mientras que la estabilizacion
parcial hacia el final indica una condicién operativa mas estable. Mantener un STFT en va-

lores tanto positivos como negativos es un buen indicativo de un motor eficiente y bien ajustado.

Figura 25

Ajuste de combustible a corto plazo.
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Nota: Griéfica del ajuste de combustible a corto plazo (Guartazaca, 2024).

El histograma 6 del ajuste de combustible a corto plazo (STFT) muestra una distribucién
centrada alrededor de 0%, con una media de 1.60% y una desviacién estandar de 6.1050 %.
Los datos mostrados en la tabla 9 indican que el sistema de gestion del motor esta ajustando
eficientemente la mezcla aire-combustible, con pequenos ajustes frecuentes para mantener la

eficiencia del motor. La presencia de valores extremos sugiere que el sistema puede realizar
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ajustes significativos cuando es necesario, reflejando un sistema dinamico y responsivo a las

condiciones operativas del motor.
Figura 26

Histograma 6.
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Nota: Histograma del ajuste de combustible a corto plazo. (Guartazaca, 2024).

Tabla 9

Valores descriptivos del ajuste de combustible a corto plazo

Propiedad Valor Unidad
Muestras 1653

Max 25 %

Min -19 %
Desviacién Estandar  6.1050 %
Media 1.5965 %
NumBins 40
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6.4.8. Régimen de giro (RPM)

La grafica 27 temporal de RPM abarca 30 minutos de recorrido aproximadamente, con un
rango de 0 a 4187 RPM. Durante los primeros 5 minutos, las RPM comienzan en niveles bajos,
con fluctuaciones y picos iniciales de hasta 2000 RPM, probablemente debido al arranque del
motor y ajustes iniciales. Entre los 5 y 25 minutos, las RPM muestran fluctuaciones constantes,
alcanzando picos de hasta 4000 RPM, reflejando cambios en la carga y velocidad del motor
durante su operacién normal. En los tltimos 5 minutos, las RPM tienden a estabilizarse,
aunque con picos significativos, indicando que el motor puede estar alcanzando una condicion

de operacion mas estable.

Figura 27

Régimen de giro (RPM)
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Nota: Gréfica del régimen de giro (RPM)(Guartazaca, 2024).

En el histograma 7 se observa que la mayoria de las muestras se concentran entre 500 y
2000 RPM, con una media aproximadamente de 1570 RPM, asi mismo con un pico alrededor

de las 100 RPM. La desviacion estandar que se observa en la tabla 10 indica una variabilidad
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alta en los datos de RPM, por lo que se puede interpretar que esta variabilidad refleja que los

cambios rapidos y dinamicos en la velocidad del motor es debido a las condiciones operativas.
Figura 28

Histograma 7.
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Nota: Histograma del régimen de giro (RPM) (Guartazaca, 2024).

Tabla 10

Valores descriptivos del régimen de giro (RPM).

Propiedad Valor Unidad
Muestras 1653

Max 4187 RPM
Min 0 RPM
Desviacion Estandar 701.4028 RPM
Media 1569.554 RPM
NumBins 50
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6.4.9. Sensor de posicién del acelerador (TPS)

La grafica temporal del sensor de posicién del acelerador (TPS) muestra fluctuaciones
significativas en la apertura del acelerador durante el periodo de 30 minutos. Se observan
picos frecuentes que alcanzan hasta el 70% de apertura, lo que indica variaciones constantes

en la aceleracién del vehiculo.

Figura 29

Sensor de posicion del acelerador.
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Nota: Grafica del sensor de posicion del acelerador.(Guartazaca, 2024).

El histograma de la apertura del TPS revela que la mayoria de las muestras se concentran
en niveles bajos de apertura, principalmente entre 0% y 10%. Esto sugiere que el acelerador
se mantiene en posiciones bajas la mayor parte del tiempo. La media es de 13.4089%, con
una desviacién estandar de 15.8082%, lo que indica una gran variabilidad en las posiciones

del acelerador.
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Figura 30

Histograma 10.
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Nota: Histograma del sensor de posicion del acelerador.(Guartazaca, 2024).

Tabla 11

Valores descriptivos del sensor de posicion del acelerador.

Propiedad Valor Unidad
Muestras 1653

Max 78 %

Min 1 %
Desviacién Estdandar  15.8082 %
Media 13.4089 %
NumBins 40
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6.4.10. Sensor de velocidad del vehiculo (VSS)

La grafica temporal del VSS muestra las fluctuaciones en la velocidad del vehiculo
durante un periodo de 30 minutos. Al inicio, la velocidad aumenta gradualmente con varias
fluctuaciones, alcanzando picos cercanos a los 70 km/h. Durante el periodo central, la
velocidad varia constantemente, con subidas y bajadas reflejando cambios en las condiciones
de conduccién, alcanzando un maximo de 96 km/h. Hacia el final del periodo, la velocidad
disminuye progresivamente, con algunos momentos de casi detencion, indicando posibles

paradas o reducciones significativas en la velocidad.
Figura 31
Sensor de velocidad del vehiculo (VSS)

SENSOR DE VELOCIDAD DEL VEHICULO

100 T

90 —

70 —

60 —

Km/h

50 —

40 |—

30 —

20 —

o 5 10 15 20 25
tiempo min

Nota: Gréfica del sensor de velocidad del vehiculo (VSS)(Guartazaca, 2024).

El histograma del VSS muestra la distribucion de las velocidades registradas. La mayor
concentracién de muestras se encuentra entre 0 y 60 km/h, con picos significativos alrededor
de 10 km/h y 60 km/h. Las velocidades superiores a 60 km/h tienen una menor frecuencia
de ocurrencia, reflejando que la mayoria del tiempo el vehiculo opera a velocidades bajas

a moderadas. La desviacién estandar de 27.8469 km/h indica una alta variabilidad en las
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velocidades durante el periodo analizado.

Figura 32

Histograma 11.
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Nota: Histograma del sensor de velocidad del vehiculo (VSS)(Guartazaca, 2024).

Los datos estadisticos del VSS revelan que se registraron 1653 muestras. La velocidad
méxima registrada es de 96 km/h, mientras que la minima es de 0 km/h. La media de la
velocidad es de 36.2807 km/h, y la desviacién estdndar es de 27.8469 km/h, indicando una

alta variabilidad en las velocidades del vehiculo durante el periodo de 30 minutos.
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Tabla 12

Valores descriptivos del sensor de velocidad del vehiculo (VSS)

Propiedad Valor Unidad
Muestras 1653

Max 96 Km/h
Min 0 Km/h
Desviacién Estandar 27.8469 Km/h
Min 36.2807 Km/h
NumBins 40

6.5. Analisis de la matriz de correlacion.
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Matriz de Correlacion
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Figura 33

Maitriz de correlacion.
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Tabla 13

Correlacion de LTEFT con otras variables

Variable Valor de Descripcion

la corre-
lacion

MAP 0.6175 Existe una fuerte correlacién positiva entre LTFT y MAP.
A medida que aumenta la presién del colector, el ajuste de
combustible a largo plazo también tiende a aumentar.

RPM 0.7107 Existe una fuerte correlacion positiva entre LTFT y las RPM
del motor. Esto indica que a medida que aumentan las RPM,
el ajuste de combustible a largo plazo también aumenta.

MAF 0.3398 Existe una correlacion positiva moderada entre LTFT y MAF.
A medida que aumenta el caudal de aire medido por el MAF, el
ajuste de combustible a largo plazo también tiende a aumentar.

TPS 0.4793 Existe una correlacion positiva moderada entre LTFT y TPS.
A medida que aumenta la posicion del acelerador, también
aumenta el ajuste del combustible a largo plazo.

VSS 0.3711 Existe una correlacién positiva moderada entre LTFT y VSS.

A medida que aumenta la velocidad del vehiculo, el ajuste de

combustible a largo plazo también tiende a aumentar.
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Tabla 14

Correlacion de MAP con otras variables

Variable Valor de Descripcion

la corre-
lacion

RPMS 0.7544 Hay una fuerte correlacién positiva entre MAP y RPM del mo-
tor. A medida que aumentan las RPM, la presién del colector
también tiende a aumentar.

TPS 0.7647 Existe una fuerte correlacion positiva entre MAP y TPS. A
medida que aumenta la posicion del acelerador, la presion del
colector también aumenta.

LTFT 0.6175 Existe una fuerte correlacion positiva entre MAP y LTFT.
A medida que aumenta la presién del colector, el ajuste de
combustible a largo plazo también tiende a aumentar.

MAF 0.6439 Existe una fuerte correlacion positiva entre MAP y MAF. A
medida que aumenta el caudal de aire medido por el MAF,
también aumenta la presion del colector.

VSS 0.2056 Existe una correlacion positiva débil entre MAP y VSS. A

medida que aumenta la velocidad del vehiculo, la presién del

colector también tiende a aumentar.
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Tabla 15

Correlacion de TPS con otras variables

Variable Valor de Descripcion

la corre-
lacion

MAP 0.7647 Existe una fuerte correlacién positiva entre TPS y MAP. A
medida que la posicién del acelerador aumenta, la presion del
colector también tiende a aumentar.

RPM 0.7227 Hay una fuerte correlacion positiva entre TPS y RPM del
motor. A medida que el acelerador se abre més, las revoluciones
por minuto del motor también aumentan.

MAF 0.785 Existe una fuerte correlacion positiva entre TPS y MAF. Cuan-
do la posicién del acelerador aumenta, el flujo de aire masivo
medido por el MAF también tiende a aumentar.

LTFT 0.4793 Hay una correlacion positiva moderada entre TPS y LTFT. A
medida que la posicion del acelerador aumenta, el ajuste de
combustible a largo plazo también tiende a aumentar.

02 -0.09697 Existe una correlacién negativa débil entre TPS y el sensor de

oxigeno. A medida que aumenta la posicién del acelerador, la

senial del sensor de oxigeno tiende a disminuir ligeramente.
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Tabla 16

Correlacion de VSS con otras variables

Variable Valor de Descripcion

la corre-
lacion

RPM 0.6741 Existe una fuerte correlacion positiva entre VSS y RPM del
motor. A medida que la velocidad del vehiculo aumenta, las
revoluciones por minuto del motor también tienden a aumen-
tar.

MAP 0.2056 Hay una correlacion positiva moderada entre VSS y MAP.
A medida que la velocidad del vehiculo aumenta, la presion
absoluta del colector también tiende a aumentar.

TPS 0.2535 Existe una correlacién positiva moderada entre VSS y TPS. A
medida que la velocidad del vehiculo aumenta, la posicion del
acelerador también tiende a estar mas abierta.

MAF 0.4187 Hay una correlacién positiva moderada entre VSS y MAF. A
medida que la velocidad del vehiculo aumenta, el flujo de aire
medido por el sensor MAF también tiende a aumentar.

02 -0.2314  Existe una correlacion negativa moderada entre VSS y el sensor

de oxigeno. A medida que la velocidad del vehiculo aumenta,

la concentracion de oxigeno tiende a disminuir ligeramente.
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Tabla 17

Correlacion de ETQ1 con otras variables

Variable Valor de Descripcion
la corre-

lacion

VSS 0.3467 Existe una correlacion positiva moderada entre ETQ1 y VSS.
A medida que aumenta la velocidad del vehiculo, también
aumenta el valor de ETQ1.

MAF 0.194 Hay una correlacion positiva débil entre ETQ1 y MAF. A
medida que aumenta el flujo de aire medido por el sensor
MAF, el valor de ETQ1 también tiende a aumentar.

02 -0.4466  Existe una fuerte correlacién negativa entre ETQ1 y el sensor
de oxigeno. A medida que aumenta el valor de ETQ1, la senal

del sensor de oxigeno tiende a disminuir significativamente.
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Tabla 18

Correlaciones Fuertes entre Pardmetros

Valor

Descripcion

Parametros
RPM - VSS
MAP - TPS
RPM - TPS
MAF - TPS
02 - ETQ1

0.6741

0.7647

0.7227

0.785

-0.4466

Existe una fuerte correlacién positiva entre las RPM
del motor y la velocidad del vehiculo. A medida que
la velocidad del vehiculo aumenta, las RPM del motor
también tienden a aumentar.

Hay una fuerte correlacion positiva entre la presion abso-
luta del colector y la posicion del acelerador. A medida
que la posiciéon del acelerador aumenta, la presion del
colector también tiende a aumentar.

Existe una fuerte correlacion positiva entre las RPM
del motor y la posicion del acelerador. A medida que
la posicion del acelerador aumenta, las RPM del motor
también tienden a aumentar.

Hay una fuerte correlacion positiva entre el flujo de aire
masivo y la posicién del acelerador. A medida que la
posicion del acelerador aumenta, el flujo de aire medido
por el sensor MAF también tiende a aumentar.

Existe una fuerte correlacién negativa entre la concentra-
cion de oxigeno y ETQ1. A medida que aumenta el valor
de ETQ1, la concentracion de oxigeno tiende a disminuir

significativamente.
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6.6. Entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico

6.6.1. Arbol de decisiones fino (Tree)

Tabla 19

Pardmetros del Modelo 1: Arbol de Decision (Fine Tree)

Parametro Valor

Descripcion

Precisién (Validacién) 97.2%

Costo total (Validacién) 338

Velocidad de prediccion 120000 obs/sec
Tiempo de entrenamiento 2.9374 sec

Tamano del modelo (Com- 37 kB

pacto)

Méximo nimero de divisio- 100

nes

Criterio de division Gini’s diversity

index

La precisiéon del modelo en el conjunto
de validacion.

El costo total asociado con las predic-
ciones del modelo en el conjunto de va-
lidacion.

Velocidad de prediccion del modelo en
observaciones por segundo.

Tiempo total de entrenamiento del mo-
delo en segundos.

Tamano del modelo entrenado en for-
mato compacto.

Niumero maximo de divisiones permiti-
das en el arbol de decision.

Criterio utilizado para dividir los nodos
del arbol.

El Modelo de Arbol de Decisién Fino (Fine Tree) presenta un alto rendimiento en la

mayoria de las clases, con tasas de verdaderos positivos (TPR) superiores al 94% en todas las

clases y una muy baja tasa de falsos negativos (FNR). Esto indica que este modelo puede

contener una alta tasa de sobre ajuste de datos, ya que tiene un alto rango de precision en la

clasificacion de las observaciones y tiene una alta capacidad de generalizacién, en especial en

la clase 4 donde tiene un 99.8% de precision.
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Figura 34

Matriz de confusion modelo de aprendizaje Tree

Model 1 (Fine Tree)

True Class

1 2 3 4 TPR
Predicted Class

Nota: Matriz de confusién modelo de aprendizaje Tree (Guartazaca, 2024).
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6.6.2. KNN F (KNN Fino)

Tabla 20

Hiperpardmetros y Resultados del Modelo KNN

Parametro Descripcion
Precisién (Validacién) 97.3%
Costo total (Validacion) 319
Velocidad de prediccion 130000 obs/seg
Tiempo de entrenamiento 1.349 seg
Tamano del modelo (Compacto) 1 MB
Hiperparametros del Modelo

Pre ajuste Fine KNN
Numero de vecinos 1

Métrica de distancia Euclidiana
Peso de la distancia Igual
Estandarizar datos Si

El modelo Fine KNN muestra un alto nivel de precision en la mayoria de las clases,
especialmente en la clase 4, donde alcanza el 100% de precisién y no comete errores. Este nivel
de precision puede indicar un posible sobreajuste, ya que el modelo puede estar ajustandose
demasiado a los datos de entrenamiento y no generalizar bien en datos no vistos. Es importante
evaluar el rendimiento del modelo en un conjunto de prueba independiente para confirmar
si el modelo esta realmente sobre ajustado o si estas métricas reflejan un buen desempeno

general.
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Figura 35

Matriz de confusion modelo de aprendizaje Fine KNN

Model 3 (Fine KNN)

True Class

100.0%

1 2 3 4
Predicted Class

2.5%
3.7%
4.5%
100.0%
TPR FNR

Nota: Matriz de confusiéon modelo de aprendizaje FKNN (Guartazaca, 2024).
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6.6.3. Red Neuronal Estrecha

Tabla 21

Resultados del Entrenamiento e Hiperparametros del Modelo de Red Neuronal Estrecha

Parametro Valor Descripcion

Precisién (Validacion)  96.2% Indica la proporcion de predicciones correctas del
modelo sobre el conjunto de validacion.

Costo total (Valida- 461 Representa la suma de los errores de predicciéon en

cion) el conjunto de validacion.

Velocidad de predic- 370000 Cantidad de observaciones que el modelo puede

cion obs/seg predecir por segundo.

Tiempo de entrena- 15.138 seg  Tiempo total que tomd entrenar el modelo.

miento

Tamano del modelo 7 kB Tamano del modelo entrenado en su forma com-

(Compacto) pacta.

Hiperparametro Valor Descripcion

Pre configuracion Red Neuro- Tipo de red neuronal pre configurada para el mo-

nal Estre- delo.
cha

Numero de capas total- 1 Ntumero de capas en la red donde cada neurona

mente conectadas esta conectada a todas las neuronas de la siguiente
capa.

Tamano de la primera 10 Numero de neuronas en la primera capa de la red

capa neuronal.

Activacion ReLU Funcién de activacion utilizada en las neuronas
para introducir no linealidades en el modelo.

Limite de iteraciones 1000 Numero maximo de iteraciones permitidas durante
el entrenamiento del modelo.

Fuerza de regulariza- 0 Parametro que controla la penalizacion de la com-

cién (Lambda) plejidad del modelo para evitar el sobreajuste.

Estandarizar datos Si Indica si los datos de entrada fueron estandarizados

antes del entrenamiento del modelo.

71



Figura 36

Matriz de confusion modelo de aprendizaje Red Neuronal Estrecha

Model 4 (Narrow Neural Network)

4.7%

5.8%

True Class

4.9%

1 2 3 4 TPR FNR
Predicted Class

Nota: Matriz de confusién modelo de aprendizaje Red Neuronal Estrecha (Guartazaca, 2024).

El modelo Narrow Neural Network demuestra una alta precisiéon en la mayoria de las
clases, destacando particularmente en la clase 4, donde logra un 100% de precision sin cometer
errores. Aunque el rendimiento general en otras clases también es alto, este nivel de exactitud
sugiere un posible sobreajuste. Esto podria indicar que el modelo esté excesivamente adaptado
a los datos de entrenamiento, comprometiendo su capacidad de generalizar a nuevos datos.
Es crucial validar el desempenio del modelo con un conjunto de prueba independiente para

determinar si realmente estd sobre ajustado o si las métricas observadas reflejan un buen
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rendimiento general.

6.7. Entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico Maquina de
Vectores de Soporte Lineal (SVML).

6.7.1. Resultados del modelo entrenado

Parametros de entrada: Con el analisis realizado a través de la matriz de correlacion, se
determiné los siguientes parametros de ingreso, para realizar el entrenamiento del modelo

SVML, la longitud de los vectores deben ser de la misma longitud.
Tabla 22

Definiciones de los parametros de entrada.

Parametro Descripcion Dimension
ECT Temperatura del Refrigerante del Motor 12000x1
LTFT Ajuste a Largo Plazo de Combustible 12000x1
MAP Presion Absoluta del Colector 12000x1
STET Ajuste a Corto Plazo de Combustible 12000x1
ATE Avance del Tiempo de Encendido 12000x1
RPMS Revoluciones por Minuto del Motor 12000x1
IAT Temperatura del Aire de Admisién 12000x1
TPS Posicién del Sensor del Acelerador 12000x1
VSS Velocidad del Vehiculo 12000x1

Etiquetas de fallas establecidas para el entrenamiento:
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Tabla 23

Etiquetas de las condiciones de falla

Etiqueta Condicion de fallo N
Clase 1  Condicion Normal CN
Clase 2 Flujo de masa de aire MAF
Clase 3 Avance del tiempo de encendido ATE

Clase 4  Temperatura del refrigerante del motor ECT

6.7.2. Matriz del nimero de observaciones

La matriz de confusion mostrada proporciona un resumen del rendimiento del modelo

SVM lineal (SVML) en términos del niimero de observaciones clasificadas en cada clase.
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Figura 37
Nimero de observaciones (SVML).

Number of observations (Linear SVM)

True Class

Predicted Class

Nota: Se observa la matriz del nimero de observaciones del modelo de aprendizaje automatico
SVML (Guartazaca, 2024).

» Clase 1
» Correctamente Clasificadas (Verdaderos Positivos): 2187 observaciones fueron
correctamente identificadas como Clase 1.

o Falsos Negativos: 445 observaciones de Clase 1 fueron clasificadas incorrectamente

como Clase 2, 360 como Clase 3 y 14 como Clase 4.

o Falsos Positivos: 216 observaciones fueron clasificadas incorrectamente como Clase
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1 desde la Clase 2, 516 desde la Clase 3 y 81 desde la Clase 4.
= Clase 2
» Correctamente Clasificadas (Verdaderos Positivos): 2102 observaciones fueron

correctamente identificadas como Clase 2.

» Falsos Negativos: 216 observaciones de Clase 2 fueron clasificadas incorrectamente

como Clase 1, 419 como Clase 3 y 25 como Clase 4.
o Falsos Positivos: 445 observaciones fueron clasificadas incorrectamente como Clase
2 desde la Clase 1, 332 desde la Clase 3 y 121 desde la Clase 4.
s Clase 3
o Correctamente Clasificadas (Verdaderos Positivos): 2068 observaciones fueron
correctamente identificadas como Clase 3.

o Falsos Negativos: 516 observaciones de Clase 3 fueron clasificadas incorrectamente

como Clase 1, 332 como Clase 2 y 153 como Clase 4.
« Falsos Positivos: 360 observaciones fueron clasificadas incorrectamente como Clase
3 desde la Clase 1, 419 desde la Clase 2 y 153 desde la Clase 4.
= Clase 4
o Correctamente Clasificadas (Verdaderos Positivos): 2961 observaciones fueron
correctamente identificadas como Clase 4.

o Falsos Negativos: 81 observaciones de Clase 4 fueron clasificadas incorrectamente

como Clase 1, 121 como Clase 2 y 153 como Clase 3.
o Falsos Positivos: 14 observaciones fueron clasificadas incorrectamente como Clase
4 desde la Clase 1, 25 desde la Clase 2 y 153 desde la Clase 3.

» Observaciones:

o Alta precision en la clase 4: La clase 4 muestra una alta precision con 2961 obser-
vaciones correctamente clasificadas y muy pocos casos clasificados erroneamente

en otras clases.

o Necesidad de mejora en las clases 1 y 2: Las clases 1 y 2 presentan un niimero

significativo de falsos positivos y falsos negativos, lo que indica que el modelo
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podria beneficiarse de ajustes adicionales o de la incorporacién de mas datos de

entrenamiento para estas clases.

o Clase 3: Aunque la clase 3 tiene un buen niimero de verdaderos positivos, también
muestra un nimero significativo de falsos negativos y falsos positivos, lo que sugiere

la necesidad de optimizacion.

6.7.3. Matriz de confusion TPR y FNR

La imagen muestra una matriz de confusién y las tasas de verdaderos positivos (TPR) y

falsos negativos (FNR) de cada clase.

Figura 38

Validacion de la matriz de confusion (SVML).

Validation Confusion Matrix (Linear SVM)

27.1%

True Class

31.1%

1.3%

FNR
Predicted Class

Nota: Se observa la validacion de la matriz de confusién del modelo de aprendizaje automatico
SVML (Guartazaca, 2024).
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Tabla 24

Resultados de Precision y Falsos Positivos por Clase

Clase Precision Falsos Positivos

Clase 1  72.9% 27.1%
Clase 2 70.1% 29.9%
Clase 3 68.9% 31.1%
Clase 4  98.7% 1.3%

s Clase 1: El modelo clasifica correctamente el 72,9% de las instancias, con un 7,2%
y un 17,2% de las instancias clasificadas incorrectamente como Clase 2 y Clase 3,

respectivamente.

» Clase 2: El modelo clasifica correctamente el 70,1% de las instancias, pero clasifica

incorrectamente el 14,8% como Clase 1 y el 11,1% como Clase 3.

» Clase 3: La precision es del 68,9%, con un 12% y un 14% de casos clasificados incorrec-

tamente como Clase 1 y Clase 2, respectivamente.

» Clase 4: La mayor precisién se encuentra en la Clase 4 con un 98,7 %, con muy pocos

casos clasificados erréneamente.

6.7.4. Resultados del modelo entrenado SVML

Parametros de resultados
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Tabla 25

Resultados del modelo SVM

Categoria Detalles
Resultados del Entrenamiento

Precisién (Validacién) 77.6%

Costo total (Validacion) 2682

Velocidad de prediccion ~230000 obs/seg
Tiempo de entrenamiento 11.604 seg
Tamano del modelo (Compacto) ~36 kB
Hiperparametros del Modelo

Preconfiguracién SVM Lineal
Funcién del kernel Lineal

Escala del kernel Automatica
Nivel de restriccion de caja 1

Codificacién multiclase Uno contra uno
Estandarizar datos Si

Seleccion de Caracteristicas

10/10 caracteristicas individuales

seleccionadas

PCA

Desactivado

Costos de Clasificacion Incorrec-

ta

Por defecto

Optimizador

No aplicable

Observaciones

El modelo utilizado es un SVM lineal (SVML) y ha sido entrenado y validado. A conti-

nuacion se presentan los resultados y las caracteristicas del modelo:

s Resultados de entrenamiento:

 Precisién (Validacién) 77.6%: La precision indica que el modelo clasifica correcta-

mente el 77,6 % de las instancias del conjunto de validacién. Esto significa que, en

general, el modelo funciona bien, aunque puede mejorarse.
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« Costo total (validacién) 2682: Este valor representa la suma de los errores de

clasificaciéon ponderados por su coste. Un coste menor indica un mejor rendimiento.

 Velocidad de prediccion: 230000 observaciones/seg. La alta velocidad de prediccién
sugiere que el modelo es eficiente y puede procesar grandes volimenes de datos

rapidamente, lo que es beneficioso para aplicaciones en tiempo real

e Tiempo de entrenamiento: 11.604 segundos El tiempo necesario para entrenar el
modelo fue de aproximadamente 11,6 segundos, lo que es razonablemente rapido y

muestra que el modelo no es excesivamente complejo.

o Tamano del modelo (compacto): 36 kB El tamano compacto del modelo, 36 kB,
sugiere que es eficiente en términos de almacenamiento y que podria implementarse

facilmente en dispositivos con limitaciones de memoria.
» Hiperparametros del modelo.
e Preestablecidos: SVM lineal El modelo utiliza una SVM con una funcién de nucleo

lineal, adecuada para datos linealmente separables.

o Funcién de ntcleo Lineal: La funcién de nticleo lineal es sencilla y rapida de calcular,

pero puede que no capture las complejidades no lineales de los datos.

o Escala del nicleo: Automaética La escala del nicleo se ajusta automaticamente, lo

que ayuda a mejorar el rendimiento del modelo sin necesidad de ajustes manuales.

e Nivel de restriccion de caja: 1 El nivel de restriccion de caja de 1 implica una

regularizacion estandar que ayuda a evitar el sobreajuste.

o Codificaciéon multiclase: Uno contra uno El método Uno-vs-Uno es adecuado para
problemas de clasificacion multiclase, creando un clasificador para cada par de

clases.

« Estandarizar datos: Si Los datos se estandarizan antes de entrenar el modelo, lo

que ayuda a mejorar el rendimiento y la convergencia de la SVM.
= Seleccion de caracteristicas.

o Seleccion de caracteristicas: 10/10 caracteristicas individuales seleccionadas Se
seleccionaron todas las caracteristicas disponibles, lo que indica que todas son

relevantes para el modelo.

» Configuracién adicional.
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» PCA: desactivado El andlisis de componentes principales (PCA) esté desactivado,

lo que significa que no se ha realizado ninguna reducciéon de la dimensionalidad.
s Costes de clasificacion errénea: Por defecto

e Los costes de clasificacion errénea se mantienen por defecto, sin ajustes adicionales

para penalizar atin mas ciertos errores.
= Optimizador: No aplicable

e No se utilizé6 un optimizador especifico, posiblemente porque no es necesario para
este tipo de SVM lineal.
6.7.5. Curva ROC de desempeno del modelo SVML entrenando

La imagen presenta las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) para el modelo
SVML entrenado, mostrando el rendimiento del modelo en términos de Tasa de Verdaderos

Positivos (TPR) y Tasa de Falsos Positivos (FPR) para cuatro clases diferentes.
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Figura 39
Curva ROC del desempeno del algoritmo SVML.

Validation ROC Curv (Linear SVM)
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Nota: Se observa la curva ROC del desempeno del algoritmo SVML. (Guartazaca, 2024).

= Descripcion general.

o Eje X (Tasa de falsos positivos): Representa la tasa de falsos positivos.
o Eje Y (Tasa de verdaderos positivos): Representa la tasa de verdaderos positivos.

e Curvas ROC: Cada linea representa la curva ROC para una de las clases de modelos

SVML.

o Puntos operativos del modelo: Indica el rendimiento del modelo en puntos especifi-

COS.
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= Anélisis por clase:

e Clase 1: AUC: 0.9087 Interpretacién: Un AUC de 0,9087 indica un rendimiento
excelente para la Clase 1, con una gran capacidad para distinguir entre clases
positivas y negativas.

e Clase 2: AUC: 0.8999 Interpretacion: El AUC de 0,8999 muestra que el modelo

también funciona bien para la Clase 2, aunque ligeramente por debajo de la Clase
1.

e Clase 3: AUC: 0.9133 Interpretacion: La Clase 3 tiene un AUC de 0,9133, lo que

sugiere un rendimiento excelente, incluso mejor que la Clase 2.

e Clase 4: AUC: 0.9894 Interpretacion: La clase 4 tiene el AUC mas alto de 0,9894,
lo que indica un rendimiento casi perfecto, con una capacidad extremadamente

alta para distinguir entre clases.
= Observaciones generales.

e Curva ROC ideal: Una curva ROC ideal pasaria por el punto superior izquierdo

(0,1), donde TPR es 1 y FPR es 0, indicando una clasificacién perfecta.

« Areas bajo la curva (AUC): Las AUC altas (cercanas a 1) indican que el modelo

tiene un alto rendimiento en la mayoria de las clases.

o Comparacién entre clases: La clase 4 muestra el mejor rendimiento con el AUC mas
alto, seguida de las clases 3, 1 y 2. Esto sugiere que el modelo tiene un rendimiento
mas preciso en la mayoria de las clases. Esto sugiere que el modelo clasifica con

mayor precision las instancias de la Clase 4 en comparacion con las demés.

o Puntos operativos del modelo: Los puntos operativos de la curva indican el rendi-
miento especifico del modelo en determinados umbrales. Estos puntos son ttiles
para comprender cémo se comporta el modelo en situaciones especificas y para

ajustar el umbral de decisiéon con el fin de optimizar el rendimiento.

6.7.6. Coordenadas paralelas del algoritmo de prediccion de fallas SVML

Cada eje vertical representa una caracteristica o variable del conjunto de datos. Los ejes

estan etiquetados de la columna 1 a la columna 11.
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Figura 40

Coordenadas paralelas del algoritmo de prediccion de fallas SVML.

Predicti arallel Coordi (Linear SVM)

PredictionResponseLabels

1- Correct

= ¥~ -1- Incorrect
2- Correct

= ¥~ -2 Incorrect
3- Correct
3- Incorrect
4- Correct

= = 4- Incorrect

Standard Deviation

column_1 column_2 column_3 column_4 column_5 column_6 column_7 column_8 column_9 colurmn_11

Nota: Se observa las coordenadas paralelas obtenidas del algoritmo de prediccién de fallas
utilizando el modelo SVML. (Guartazaca, 2024).

Observaciones y patrones

» Clase 1 (azul y azul claro):

o Las lineas azules representan predicciones correctas y las lineas azul claro predic-

ciones incorrectas para la Clase 1.

« Se observa una agrupacion de lineas azules, lo que sugiere que ciertas combinaciones

de caracteristicas estan bien clasificadas.

e Las lineas azul claro indican areas en las que el modelo puede tener dificultades, lo

que sugiere caracteristicas que pueden necesitar més atencién o ajustes.
» Clase 2 (naranja y naranja claro):

« Las lineas naranja (correctas) y naranja claro (incorrectas) muestran una variabili-
dad similar a la de la clase 1. Las lineas naranjas parecen mas dispersas que las

naranjas
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o Las lineas naranjas parecen estar mas dispersas, lo que podria indicar una mayor

dificultad para clasificar correctamente esta clase.
» Clase 3 (amarillo y amarillo claro):

o Las lineas amarillas y amarillo claro siguen un patrén en el que hay menos lineas
correctas en comparacion con las incorrectas, lo que indica una mayor tasa de error

para esta clase.
» Clase 4 (morado y morado claro):

o Las lineas moradas (correctas) dominan claramente, lo que indica que el modelo

tiene un alto rendimiento en la clasificacién de esta clase.

 Las pocas lineas de color morado claro (incorrectas) sugieren que hay pocos errores

en esta clase.

Resultados

= Kl primer paso de esta investigacion fue la recopilacién de datos relevantes y la identifi-
cacion de los parametros clave que influirian en el rendimiento del modelo de prediccion
de fallas en motores de combustién interna, estos se observan en la tabla 2.
La programacién en el dispositivo Freematics permite establecer los pardmetros requeri-
dos y realizar su adquisicion de los datos. La extraccion, clasificacion y estructuracion de
los parametros adquiridos mediante la programacion en el software MATLAB permite
acceder a todos los datos y realizar posteriores andlisis. Se aplicaron métodos estadisticos
como la desviacion estdndar, maximos y minimos e interpolacién, de cada parametro. La
matriz de correlacion que nos ayuda a identificar que tan fuertemente estan relacionados,
su influencia entre los diferentes parametros. Asi mismo, ayuda a reducir la redundancia

de datos, y mejorar la interpretabilidad del modelo de predicciéon de fallas.

= Una vez obtenidos los datos, se procede a analizar el comportamiento del modelo de
prediccion de fallas mediante el entrenamiento y la validacion con un conjunto de
datos de prueba. Se utilizé el modelo SVM Lineal (SVML) debido a su eficacia en la
clasificacién de datos de alta dimensién y su capacidad para manejar relaciones lineales.
Ademas, se realiz6 entrenamientos en los modelos de aprendizaje: arbol de decisiones fino
(97.2%), KNN (97.3%), v red neuronal estrecha (96.2%). Sin embargo, estos modelos
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no fueron escogidos como modelo final debido a que muestran un posible sobreajuste,
ya que mostraron elevados porcentajes de precision. En contraste, el modelo SVML fue
seleccionado porque muestra un mejor manejo de datos.

Resultados del Analisis:

o Precision (Validacién): 77.6 %
» Velocidad de Prediccion: 230000 observaciones/s
o Tiempo de Entrenamiento: 11.604 segundos

e Tamano del Modelo: 36 kB

Curvas ROC y Matriz de Confusién: Las curvas ROC mostraron un rendimiento solido
del modelo, con &areas bajo la curva (AUC) de 0.9087 para la Clase 1, 0.8999 para la
Clase 2, 0.9133 para la Clase 3 y 0.9894 para la Clase 4. La matriz de confusién indico
que el modelo tiene un alto rendimiento general, aunque hay areas especificas donde el
modelo podria beneficiarse de ajustes adicionales, particularmente en las Clases 1, 2 y 3.
Se realizé la validaciéon del modelo utilizando un conjunto de datos independiente
para asegurar que el modelo no solo tiene un buen rendimiento en el conjunto de
entrenamiento, sino que también generaliza bien a datos no vistos.

Resultados de la Validacion:
 Precisién Global: 77.6 %
Precision por Clase:
o Clase 1: 73.1
o Clase 2: 76.4
o Clase 3: 70.3
o Clase 4: 89.3

Los resultados de la validacion confirman que el modelo tiene un rendimiento consistente
y puede ser utilizado para la prediccién de fallas en motores de combustion interna. La
alta precision en la Clase 4 indica que el modelo tiene un buen desempeno en dicha

categoria.

o Se realiz6 la validacién del modelo utilizando un conjunto de datos independiente
para asegurar que el modelo no solo tiene un buen rendimiento en el conjunto de
entrenamiento, sino que también generaliza bien a datos no vistos.

Resultados de la Validacidn:
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Precisién Global: 77.6%

Precision por Clase:
Clase 1: 73.1%
Clase 2: 76.4%
Clase 3: 70.3%
Clase 4: 89.3%

e}

e}

e}

e}

e}

Los resultados de la validacion confirman que el modelo tiene un rendimiento con-
sistente y puede ser utilizado para la prediccion de fallas en motores de combustion
interna. La alta precision en la Clase 4 indica que el modelo es particularmente

eficaz en la identificacién de ciertas fallas criticas.

8. Cronograma
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Tabla 26

Cronograma de actividades.

CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES

. MES 1 MES 2 MES 3 MES 4 MES 5 MES 6
OBJETIVOS ESPECIFICOS ACTIVIDADES 1‘2‘3‘4 1‘2‘3‘4 1‘2‘3‘4 1‘2‘3‘4 1‘2‘3‘4 1‘2‘3‘4‘HORAS
Primer acercamiento al Scanner Ma-
Recopilar informacion relacionada | xiSys MSgo6 y a motores de combus- || X| X
con el diseno de un modelo de tion interna de 4 tiempos .
prediccién de fallas mediante Revisién bibliografica de modelos de
aprendizaje automatico en prediccién de fallas mediante apren- X X
motores de combustion interna. | dizaje automatico.
Identificacion de los parametros a ser
. X| X
adquiridos.
Establecimiento de las condiciones
iniciales del motor de combustién in- x| x
terna de 4 tiempos mediante el Scan-
ner MaxiSys MSgo6 .
Obtener los parametros iniciales ﬁfgﬁ;ﬂon de los pardmetros esta- || | v/ x| x| x| x| x| x| x| x| x| x| x| x| x| x| x| x| x| x| x| %| x| x
para el disefio de un modelo de . ,
L . Clasificacion de los parametros. X X
prediccién de fallas mediante — 7
aprendizaje automético. Rev1s1on. Ele los parametros. X| X
: Depuracion de los datos. X X
Disenar algoritmo de predicciéon de x| x
Realizar el disefio de un modelo | fallas.
de prediccion de fallas mediante | Realizar pruebas aisladas del modelo
o i L X| X
aprendizaje automatico en de prediccién de fallas.
motores de combustion interna. Armado del diseno de control. X X
Realizar pruebas del disefio de con- x| X
trol.
Implementar el disefio de control. X| X
Pruebas del modelo de prediccion de
Evaluar el disefio de un modelo fallas mediante aprendizaje automa- X| X
de prediccion de fallas mediante | tico.
aprendizaje automatico en Calibracién del modelo de prediccion
motores de combustién interna. de fallas mediante aprendizaje auto- X X
matico.

Redaccién de documento

1 X] x| X] X] X] X] X| X| X| X| X] X| X| X[ X[ X[ X[ X[ X[ X[ X] X[ X[ X]

Total de horas empleadas ‘ 400

Nota: La tabla presenta las actividades para cumplir con los objetivos planteados.




9. Presupuesto

9.1. Talento humano

Tabla 27

Recurso de talento humano.

Costo horas Total de Costo

Cargo Nombre
hora al mes horas total
Tutor Nestor Rivera 15% 8 48 960 $
Autor 1 Santiago Guartazaca  8$ — 400 3200 $

Nota: En la tabla se observa el costo de las 400horas establecidas en el cronograma de trabajo

y el costo de las horas de revision por parte del docente revisor que se calendarizaran al inicio
de TT2.

9.2. Recursos materiales

Tabla 28

Recurso de talento humano.

Costo Costo

Denominacion Cantidad
Unitario total
Software 1 1000 1000 $
Laboratorio 1 200 200 $
Escaner MaxiSys MSgo6 1 120 2500 $
Freematics ONE+ 1 2500 120 $

Nota: En la tabla se observa el costo a considerar de diferentes elementos para el desarrollo
del trabajo de titulacion, con referencia al uso del software MATLAB se coloca un aproximado
del costo total de las licencias. De igual manera el costo por el uso de los laboratorios es un
aproximado de acuerdo al nimero de horas proyectadas a utilizar.
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Conclusiones

» Kl primer paso de la investigacién fue recopilar datos relevantes y definir los parametros

clave que afectan el rendimiento del modelo de prediccion de fallas en motores de
combustion interna. Se programo el dispositivo Freematics ONE+ para adquirir los
datos especificos necesarios y utilizamos MATLAB para extraer, clasificar y estructurar
estos parametros. Se aplico6 métodos estadisticos como la desviacién estandar, maximos y
minimos, e interpolacién, y se procedié a utilizar la matriz de correlacién para identificar
relaciones entre los parametros. Esto permitio reducir la redundancia de datos y mejorar
la interpretacion del modelo, estableciendo una base solida de datos para la construccion

del modelo predictivo.

El analisis del comportamiento del modelo de prediccion de fallas mediante aprendizaje
automatico en motores de combustién interna mostré resultados prometedores. La
eleccién del modelo SVM Lineal (SVML) se justificé por su capacidad para manejar
datos de alta dimension y relaciones lineales de manera efectiva. Los resultados del
analisis demostraron una precisién global del 77.6 % en la validacién, con tiempos de
prediccién y entrenamiento eficientes y un tamano de modelo compacto. Los modelos
alternativos de drbol de decisiones fino (97.2%), KNN (97.3%), y red neuronal estrecha
(96.2%) fueron considerados, pero no se seleccionaron debido a las altas posibilidades
de sobre ajustes reflejados en elevados porcentajes de precisiéon. En contraste, el SVML
mostré un mejor manejo de datos y una mayor capacidad de generalizacion. Las curvas
ROC y la matriz de confusién mostraron un rendimiento solido del modelo, con areas
bajo la curva (AUC) altas para todas las clases, especialmente para la Clase 4, aunque
identificaron areas donde se podrian realizar mejoras adicionales, particularmente en las
Clases 1, 2 y 3. LL Estos resultados demuestran que el modelo SVML es efectivo, pero
también resaltan la importancia de continuar optimizdndolo para mejorar su precisién

en todas las clases.

Se valid6 el modelo utilizando un conjunto de datos independiente para asegurar que
no solo funciona bien en el conjunto de entrenamiento, sino que también generaliza
adecuadamente a datos nuevos. La precisién global del 77.6% y la alta precisién en la
Clase 4 (89.3%) indican que el modelo es particularmente eficaz en la identificacion
de ciertas fallas criticas. Estos resultados confirman la hipotesis planteada, por la
consistencia y aplicabilidad del modelo para la prediccion de fallas en motores de

combustion interna, proporcionando una herramienta confiable para el diagnoéstico y
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mantenimiento preventivo de estos motores.

Recomendaciones

Se recomienda adquirir datos de una mayor variedad de modelos de vehiculos que
presenten distintas fallas. Este enfoque contribuira a la generalizacién del modelo de
prediccion de fallas SVML, asegurando que el modelo sea capaz de identificar y predecir
una amplia gama de fallas en diferentes tipos de vehiculos. Al incorporar datos méas
diversos, se mejorara la robustez y precision del modelo, facilitando su aplicaciéon en un
entorno real con multiples variantes y condiciones operativas de motores de combustion

interna.

Asi mismo se debe realizar el entrenamiento con distintos modelos de aprendizaje
automatico, este enfoque permitira verificar la precision de prediccién de cada modelo
y confirmar que no se produzca un sobreajuste. Al comparar los resultados obtenidos
con cada modelo, se puede identificar cual ofrece el mejor equilibrio entre precisién
y capacidad de generalizacion, asegurando asi un rendimiento robusto y confiable del
modelo predictivo en diversas condiciones de operacién de los motores de combustion

interna.
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Anexo 1: Entrenamiento del modelo de aprendizaje SVML en

vehiculos individuales

Tabla 29

Resultados del Modelo SVM

Parametro Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Precisién (Validacién) 90.0% 99.2% 88.0%
Costo total (Validacion) 399 34 479
Velocidad de prediccién (obs/sec) 36000 77000 79000
Tiempo de formacién (sec) 4.577 2.3565 2.3449
Tamano del modelo (Compact) 35 kB 35 kB 35 kB

Figura 41

Matriz de confusion modelo SVML para vehiculo 1

Model 2 (Linear SVM)

0.3% 0.3%

21.4%

True Class

18.2%

FNR

1 2 3 4
Predicted Class

Nota: Se observa la matriz de confusién modelo SVML para vehiculo vehiculo 1 (Guartazaca,
2024).
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Figura 42

Curva ROC del desempeno del algoritmo SVML.

Nota: Se observa la curva
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ROC del desempeno del algoritmo SVML. (Guartazaca, 2024).



Figura 43

Coordenadas paralelas del algoritmo de prediccion de fallas SVML.

Predictions: model 2 (Linear SVM)

PredictionResponseLabels

1- Correct

= = +1- Incorrect
2- Correct

= = ' 2- Incorrect
3- Correct
3- Incorrect
4- Correct
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‘{\(\/ ‘{\(\/ ‘{\(\/ “\0/ 6‘(\ - ‘(\"\/ ‘{\(\/ “\9/ ‘{\(\/
Cp\\) cp\ﬁ CP\\'\ cp\\) cp\\B cp\\) CP\\'\ CQ\'\) cp\\}

Nota: Se observa las coordenadas paralelas obtenidas del algoritmo de prediccién de fallas
utilizando el modelo SVML en el vehiculo 1. (Guartazaca, 2024).
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Tabla 30

Resultados del Modelo SVM

Parametro Valor
Precision (Validacién) 99.2%
Costo Total (Validacion) 34

Velocidad de prediccién (obs/sec) 77000
Tiempo de formacién (sec) 2.3565

Tamano del modelo (Compact) 35 kB

Figura 44

Matriz de confusion modelo SVML para vehiculo 2

Model 2 (Linear SVM)

3.4%

True Class

FNR

1 2 3 4
Predicted Class

Nota: Se observa la matriz de confusion modelo SVML para vehiculo 2 (Guartazaca, 2024).
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Figura 45

Curva ROC del desempeno del algoritmo SVML.
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Nota: Se observa la curva ROC del desempeno del algoritmo SVML. (Guartazaca, 2024).
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Figura 46

Coordenadas paralelas del algoritmo de prediccion de fallas SVML.

Predictions: model 2 (Linear SVM)

PredictionResponseLabels
1- Correct
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Nota: Se observa las coordenadas paralelas obtenidas del algoritmo de prediccién de fallas
utilizando el modelo SVML en el vehiculo 2. (Guartazaca, 2024).
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Tabla 31

Resultados del Modelo SVM

Parametro Valor
Precision (Validacién) 88.0%
Costo total (Validacion) 479

Velocidad de prediccién (obs/sec) 79000
Tiempo de formacién (sec) 2.3449

Tamano del modelo (Compact) 35 kB

Figura 47

Matriz de confusion modelo SVML para vehiculo 3

Model 2 (Linear SVM)

13.8% 0.2% 17.2%

232%

True Class

7.5%

100.0%

100.0%

1 2 3 4 FNR

Predicted Class

Nota: Se observa la matriz de confusion modelo SVML para vehiculo 3 (Guartazaca, 2024).
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Figura 48

Curva ROC del desempeno del algoritmo SVML.
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Nota: Se observa la curva ROC del desempeno del algoritmo SVML. (Guartazaca, 2024).
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Figura 49
Coordenadas paralelas del algoritmo de prediccion de fallas SVML.

Predictions: model 2 (Linear SVM)
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Nota: Se observa las coordenadas paralelas obtenidas del algoritmo de prediccién de fallas
utilizando el modelo SVML en el vehiculo 3. (Guartazaca, 2024).
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