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1 Titulo

Empleo de algoritmos de Machine Learning para la deteccion de fallos en el sistema de

encendido y admisién de aire en un motor Otto



2 Resumen

En la presente investigacion se aplicaron algoritmos y modelos de Machine Learning
dentro de Matlab, con el objetivo de clasificar 4 estados diferentes del funcionamiento del
motor: en éptimas condiciones, con una bujia defectuosa, con un filtro de aire obstruido y con
la aplicacion de ambos fallos a la vez. Para ello, se recopilaron los datos de voltaje del sensor
MAP de un motor Otto YESA 3133 haciendo uso de una tarjeta NI-USB 6009 y el software
Labview. Posteriormente se extrajeron las caracteristicas de cada una de las sefiales del sensor
MAP que correspondian a 720° de giro del ciglefal, de las cuales se extrajeron las mas
importantes que indicaron los analisis ANOVA, andlisis de correlacion y random forest. Las
caracteristicas elegidas, fueron entrenadas mediante algoritmos de redes neuronales artificiales
(RNA) y maqguinas de soporte vectorial (SVM), realizando varias modificaciones para
optimizar sus parametros; adicionalmente se hizo uso del toolbox “Classification Learner” de
Matlab para analizar varios modelos de Machine Learning adicionales, destinados a la
clasificacion de datos. Dicho proceso se realizo para los datos del MAP en bruto y para los
datos luego de pasar por un filtro Butterworth paso bajo. Los resultados de la investigacion
indicaron que la RNA es la mas adecuada para utilizarse debido a que tiene una mejor precision,
la cual, luego de varias configuraciones de entrenamiento alcanz6 una precision del 96.05% sin
mostrar sintomas de sobreajuste, ademas que tuvo un menor tiempo de entrenamiento con
relacién a los demas modelos de Machine Learning. Adicionalmente, la investigacién demostré
gue cuando se tienen mas caracteristicas para su entrenamiento, la precision de la RNA aumenta
pasando de un 93.97% a un 95.53%.

Palabras clave: RNA, Machine Learning, MEP, SVM, sensor MAP y Classification

Learner.



Abstract

In the present work, Machine Learning algorithms and models were applied within
MATLAB to classify four different engine operating states: optimal conditions, faulty spark
plug, obstructed air filter, and both faults combined. To achieve this, voltage data from the
MAP sensor of a YESA 3133 Otto engine was collected using an NI-USB 6009 data acquisition
board and LabVIEW software. Then, features were extracted from each MAP sensor signal
corresponding to 720° of crankshaft rotation, the most relevant ones were selected based on
ANOVA analysis, correlation analysis, and Random Forest. The selected features were trained
using Artificial Neural Networks (ANN) and Support Vector Machines (SVM), with multiple
configurations to optimize their parameters. Additionally, MATLAB's "Classification Learner"
toolbox was used to implement various Machine Learning models for data classification. This
process was applied for both the raw MAP sensor data and the MAP sensor data processed
through a low-pass Butterworth filter. The work results indicated that ANN is the most suitable
model for used because it has the best accuracy. After several configurations, it reached an
accuracy of 96.05% without showing signs of overfitting, and also had the shortest training
time compared to the other Machine Learning models. Additionally, the study demonstrated
that increasing the number of training features improved ANN accuracy, raising it from 93.97%
to 95.53%.

Keywords: ANN, Machine Learning, SI Engine, SVM, MAP sensor, Classification

Learner.



3 Introduccién

Actualmente, el parque automotor en el Ecuador sigue aumentando, en cifras generales,
el INEC (2024) indica un crecimiento del 6.42% entre los afios 2022 — 2023. Para el afio 2022,
de los 3,065 millones de vehiculos matriculados, 1,816 millones correspondian a vehiculos
livianos y de ellos, el 90% utilizaban como combustible la gasolina (INEC, 2024). Dicha cifra
ha aumentado, puesto que los vehiculos livianos han aumentado hasta 2,624 millones para
finales de mayo del 2024 (AEADE, 2024).

Adicionalmente, los vehiculos deben encontrarse funcionando en éptimas condiciones
para mantener los niveles de contaminacion de ruido y emisiones al margen (Velepucha y
Sabando, 2021), lo cual conlleva a aplicar los distintos tipos de mantenimientos al vehiculo,
esto ligado al crecimiento de los vehiculos livianos a gasolina indica que se deben implementar
mejoras en los servicios de mantenimiento, puesto que actualmente, existen falencias como la
falta de herramientas actualizadas para el mantenimiento, subjetividad en el diagndstico,
elevados tiempos de servicio, ineficiencias en la localizacion de la falla y costos elevados,
provocando que la calidad del servicio se perciba de mala calidad (Bimboza et al., 2023,
Contreras et al., 2019).

Para el diagnéstico de fallas de sistemas automotrices, generalmente se utiliza un
sistema de diagndstico a bordo OBD el cual se encarga de detectar las fallas ocasionadas en el
vehiculo; sin embargo Castillo et al. (2021) mencionan que existen algunas fallas producidas
en el sistema de admision de aire y el sistema de encendido del vehiculo que no son reconocidas

por el sistema OBD.

Por este motivo para suplir las falencias del OBD se busca complementar los procesos
de diagnostico mediante la implementacién de Machine Learning, por lo que actualmente se
estan aplicando las redes neuronales artificiales (RNA) y maquinas de soporte vectorial (SVM)
para la deteccion de fallas en motores Otto (Contreras U. et al., 2019; Galindo et al., 2020; Li
et al., 2023). De manera que logren clasificar distintas fallas de manera mas precisa (Galindo
et al., 2020).

De manera general, segin Tuan et al. (2021) las RNA han recibido excelentes resefias
dentro de los campos de la ingenieria y han presentado grandes beneficios para resolver
problemas no lineales en motores de combustién interna, por lo cual, las lineas de investigacién

actuales se enfocan en comparar distintos algoritmos en conjunto para determinar cual es el
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mas eficiente, por ejemplo F. A. Garcia et al. (2023) compararon distintos algoritmos de
aprendizaje: XGBoost, SVMs, Random Forest, Regresion Logistica y una combinacién de
todos ellos, consiguiendo que el mejor fue el algoritmo combinado, mientras que de manera
individual el XGBoost y el SVMs fueron los mejores; Li et al. (2023) por su parte obtuvieron
que el combinar los algoritmos de KNN, Random Forest y XGBoost resulté en una mejor
eficiencia. En la investigacion de Galindo et al. (2020) se utilizé6 como un codigo basado en
RNA, SVM y RBF, para generar reglas de clasificacion para un sistema difuso, en donde los

algoritmos de SVM lineal y RBF fueron los mas rapidos y eficientes.

Puesto que un algoritmo de clasificacion necesita sefiales de entrada para su
entrenamiento, se pueden extraer datos de varios sensores mediante el uso de una tarjeta DAQ
NI-USB 6009 (Contreras U. et al., 2019). A partir de los sensores que utiliza un vehiculo, los
datos del sensor MAP sirven de utilidad para el diagnostico de fallos de una bujia, como lo
presenta la investigacion de Yixin et al. (2022) cuando emplean CNN, un tipo de RNA para
analizar los datos mediante el uso de la frecuencia de los datos del sensor MAP. Shahbaz y
Amin (2021) utilizaron los datos del sensor MAP, el software Matlab y un algoritmo basado en
una RNA para disefiar un sistema de control activo de tolerancia de fallas en el control de la
mezcla aire-combustible de un motor Otto y mencionan que el uso de una RNA conlleva un

menor costo computacional al trabajar con los datos del sensor MAP.

La investigacion presenta beneficios para profesionales dentro del area del
mantenimiento automotriz y los usuarios de un vehiculo, puesto que se comparan dos
algoritmos de Machine Learning: RNA y SVM en el diagndstico de fallas al trabajar con los
datos del sensor MAP, de esta manera se contribuye al proceso de implementacion del Machine
Learning en el mantenimiento automotriz. Dentro de la Universidad Nacional de Loja, la
investigacion aporta material de ensefianza para las materias de teoria del control, motores de
encendido provocado y sistemas de inyeccién puesto que permite estudiar la metodologia
empleada y de igual manera propone futuras investigaciones acerca del uso de algoritmos de
Machine Learning aplicados en la industria automotriz. Es por ello que la investigacion cuenta

con un objetivo general y tres objetivos especificos.
3.1 Objetivo General

Emplear algoritmos de Machine Learning para la deteccion de fallos en el sistema de

encendido y admisidn de aire en un motor Otto.



3.2 Objetivos Especificos

e Realizar la adquisicion de datos mediante una técnica minimamente invasiva en un
motor Otto en diferentes condiciones de funcionamiento.

e Analizar los datos obtenidos mediante el empleo de algoritmos de Machine Learning
para clasificar los diferentes tipos de fallos inducidos.

e Verificar los resultados obtenidos mediante el analisis estadistico de los algoritmos
implementados identificando aquel que presente un menor margen de error.

El alcance de la presente investigacion se basa en comparar dos métodos de Machine
Learning destinados a la clasificacion de fallos en un motor Otto, dichos métodos son Redes
Neuronales Artificiales (RNA) y Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) dentro del entorno de
Matlab. Para ello se hizo uso de los datos de un sensor MAP obtenidos mediante una tarjeta
DAQ 6009 en distintos comportamientos del motor: un funcionamiento normal, un
funcionamiento cuando la distancia de separacion de la bujia del cilindro nimero 1 es de 0 mm,
un funcionamiento del motor con una obstruccion del 50% del conducto de admisién de aire y
un funcionamiento cuando se simulan ambas fallas a la vez, la unidad experimental fue un
banco de motor YESA 3133.

El trabajo esta estructurado en un marco teorico, una metodologia, resultados, una
discusion, conclusiones y recomendaciones. En el marco tedrico se explica el funcionamiento
de las RNA y SMV, en la metodologia se explica el proceso de la adquisicion de datos del
sensor MAP y el entrenamiento de los algoritmos, en los resultados se compara la eficiencia de
ambos algoritmos, los resultados de rendimiento de Matlab con gréficas de cada algoritmo,
variables de desempefio y estadistica; en la discusion se comparan los resultados con estudios
previos y finalmente se elaboran las conclusiones y recomendaciones a partir de los resultados

obtenidos.



4  Marco Tebrico

Para una mejor comprension de la investigacion a continuacion se definen brevemente

algunos conceptos que se utilizaran en su desarrollo.

4.1 Motor Otto

También conocido como “motor de encendido por chispa” o “motor de encendido
provocado” (MEP o SI-ICE por sus siglas en inglés) es un motor de 4 tiempos (admision,
compresion, explosion y escape) que se encuentra dentro de la clasificacion de los motores de
combustion interna alternativos (MCIA), se caracteriza por su proceso de ignicion producido
al agregar una mezcla de aire/combustible encendida mediante el salto de chispa provocado por
una bujia, en donde la combustion se propaga mediante un frente de llama (Mufioz y Rovira,
2015). La unidad experimental o banco de pruebas en donde se desarrolld la investigacion
corresponde a un banco de un MEP fabricado por la empresa YESA (Figura 1) en donde se
encuentra un motor Otto de 4 cilindros de la marca Hyundai y el mismo permite realizar

distintas mediciones de sefal sin invadir directamente en el motor.

Figura 1. Unidad experimental para investigacion, banco fabricado por la empresa YESA.
4.2 Bujia

Es el elemento encargado de generar la chispa para inflamar la mezcla de
aire/combustible para su buen funcionamiento se requiere que la bujia soporte tensiones de
hasta 30 KV, y presiones generadas de hasta 30 bar (generadas en motores Otto de inyeccion
(Bosch, 1996).

La distancia de separacion de los electrodos de la bujia debe ser lo suficientemente

grande para activar un gran volumen de la mezcla aire/combustible y provocar la combustion
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en el cilindro, pero también debe ser lo suficientemente pequefia para que la misma continte
trabajando incluso en situaciones desfavorables como el final de la vida util de la bujia (Bosch,
1996). La Figura 2 (a) muestra una distancia de separacion de electrodos 6ptima de 1 mm
(Delgado, 2018).

Una distancia de separacion de los electrodos muy pequefia o nula (Delgado, 2018), se
muestra en la Figura 2 (b), no permite conseguir un correcto funcionamiento a ralenti; por su
parte, una distancia muy grande requiere de una elevada tension de encendido, lo que esta

asociado a un desgaste en los electrodos de la bujia (Bosch, 1996) .

Figura 2. Distancia de separacion de los electrodos de la bujia.
4.3 Sistema de admision de aire

El sistema de admisidon de aire o sistema del colector de admision se encarga de dirigir
el aire exterior hacia el interior del motor, mediante el uso de tuberias dirigidas a cada uno de
los cilindros, sus componentes son el filtro de aire y el colector de admisidn, este ultimo consta
de una mariposa de aceleracion, EGR (si se implementa), un reservorio de aire (Plenum) los
conductos de admision o sobrealimentacion y el puerto de admision ubicado en la culata
(Valdés, 2020); en algunos casos se suele utilizar una caja de filtros (Mena y Mena, 2023). En

la Figura 3 se observan los componentes del sistema de admision (Valdés, 2020).

Plenum Mariposa del

acelerador

Conducto de -~
admision

Figura 3. Sistema de admisién de aire.



La fase de admision de un motor Otto funciona gracias al movimiento del piston desde
el punto muerto inferior (PMI) al PMS. El aire que ingresa al MEP debe ser limpio y con gran
cantidad de oxigeno para obtener las mejores prestaciones en la combustion. Por ello, el filtro
de aire constituye un papel importante en la retencion del polvo y arena que puede ingresar a la
camara de combustion. Un filtro nuevo, brinda un suministro de aire en toda su capacidad, la
misma que disminuye conforme su uso, segin Bosch, en 1996, un contenido de 0.001 g/m?3
de polvo en el ambiente corresponde a que el motor consume hasta 50 g de polvo por cada 1000

km de recorrido.

De forma adicional, el sistema de admision de aire incluye un conjunto de sensores y
actuadores como el MAF, MAP o IAT con la finalidad de informar a la unidad de control
electronico (ECU) acerca del flujo de aire desde el exterior hacia el motor (Mena y Mena,
2023).

44 DAQ NI USB 6009

Es un dispositivo de adquisicion de datos (DAQ) multifuncion con interfaz de UBS de
alta velocidad, empleado generalmente para la adquisicion de datos de sensores. Cuenta con 8
entradas analdgicas de un solo terminal (canales Al), 2 salidas anal6gicas (canales AO), 12
canales digitales de entrada y salida (DIO) con un contador de 32 bits. Permite adquirir datos
analogicos con una resolucion de 14 bits con un maximo de 48 kS/s (48 kHz) al trabajar con

canales multiples (Ver Figura 4) (National Instruments, 2015).
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Figura 4. Canales anal6gicos vy digitales del dispositivo DAQ NI 6009.
45 LabVIEW

Es un software desarrollado por la National Instruments (Ver Figura 5), el cual puede

conectarse a cualquier instrumento para monitoreo y control de pruebas con varias funciones
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de ingenieria y con un funcionamiento con lenguajes de programacion (National Instruments,
2025), fue empleado por varias investigaciones como las de (Contreras U. et al., 2019; Yu et
al., 2023) para la adquisicion y registro de datos de sensores mediante el uso de una DAQ NI
6009.
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Figura 5. Entorno de LabVIEW.
4.6 Sensor MAP

El sensor MAP es el encargado de proporcionar una sefial de tensién que indica la
variacion de la presién del aire en el colector de admision de una manera proporcional, la
presion varia dependiendo de la carga y las revoluciones por minuto (RPM) del motor, refleja
el cambio de la posicion de la mariposa de aceleracion puesto que a mayor apertura de la
mariposa se tiene una mayor presion en el colector, la sefial del sensor MAP junto con el sensor
de temperatura y de posicién angular de la mariposa son utilizados para calcular el avance del
encendido (E. Sanchez, 2008). Posee 4 pines cuando incorpora el sensor de temperatura y el
sensor mas empleado es el de tipo piezoeléctrico. Un sensor MAP de 4 pines generalmente
tiene una tension de salida de entre 1.3 a 1.9 V en ralenti y de 4 a 4.5 V a plena carga tal como

se muestra en la Figura 6 la sefial medida con el osciloscopio (E. Sdnchez, 2008).
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Figura 6. Voltaje de salida un sensor MAP.

4.7 Disefo factorial

Segun H. Gutiérrez & Salazar (2008) forma parte del disefio de experimentos, es un
método empleado para estudiar como influyen varios factores sobre un resultado, esta
compuesto por factores, niveles y repeticiones. Los factores son las variables que se estudian
para ver si influyen o no a la respuesta y pueden ser cualitativos o cuantitativos, los niveles son
los distintos estados que puede tener cada factor y las réplicas es el nimero de veces que se
repetira el experimento, su objetivo es determinar el nUmero de combinaciones necesarias para

un buen desempefio del proceso.

Se disefia de la siguiente manera: si tenemos dos factores cada uno con dos niveles, el
ndmero de combinaciones es 2x2 = 22 que es igual a 4, si tenemos 3 factores, cada uno con 2
niveles, el disefio es 2x2x2 = 23, si se tienen dos factores uno con 3 niveles y el otro con 2
niveles, el disefio corresponde a 3x2, si tenemos 3 factores en donde uno tiene 4 niveles y los

otros dos tienen 2 niveles, el disefio factorial es: 4x2x2 = 4x22 (H. Gutiérrez y Salazar, 2008).

Segun H. Gutiérrez y Salazar (2008) dentro de un disefio de experimentos encontramos

las siguientes variables y factores.

e Variables de respuesta: Permiten observar los efectos de las pruebas realizadas.

e Factores controlables: Son variables o caracteristicas que condicionan a un proceso
y se les puede atribuir un nivel determinando su estado o magnitud de manera
controlada.

e Factores no controlables: También llamados factores de ruido, son parametros y

métodos que no se pueden controlar al momento de la experimentacion.
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e Factores de estudio: Son aquellos pardmetros que se van a investigar, con respecto
a su influencia o no en las variables de respuesta.

4.8 Machine Learning

El Machine Learning o aprendizaje automatico hace referencia al mejoramiento de un
sistema a través del aprendizaje de una serie de datos mediante métodos computacionales, basa
su principio en el comportamiento humano el cual aprende a través de la experiencia, de esta
manera, se busca que los sistemas computacionales logren realizar predicciones y
observaciones (Zhou, 2021). MathWorks (2024) considera la clasificacion del Machine

Learning tal como se muestra en la Figura 7.

DE CLASIFICACION:
Regresion logistica
Support vector machine (SVM)
Redes Neuronales
Clasificador de Bayes
Arbol de decision
Analisis discriminante
K vecinos mas cercanos

APRENDIZAJE SUPERVISADO

_Desarrollo de modelos predictivos basados |
en patrones o caracteristicas potenciales DE REGRESION:
como datos de entrada y salida. )

Regresion lineal / no lineal
Modelo lineal generalizado
Arbol de decision
Rendes Neuronales
Regresion con procesos gausianos
Regresion con SVM
Regresion con ensembles

MACHINE LEARNING
|

AGRUPACION:
Jerarquica
APRENDIZAJE NO SUPERVISADO k-Medios y K- medids
| Agrupacion e interpretacion de datos solo Mezcla gausina
con variables de entrada sin supervision ., .
humana Agrupacion espacial DBSCAN
Mapas autoorganizados
Espectral

Figura 7. Clasificacion de Machine Learning.
4.9 Redes neuronales artificiales (RNA)

Las redes neuronales artificiales (RNA o ANN por sus siglas en inglés) son una parte
del Machine Learning inspiradas en modelar el funcionamiento del cerebro humano basandose

en su estructura conformada por redes neuronales biologicas (Abeliuk y Gutierrez, 2021). Para
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ello, se representa una neurona bioldgica como un proceso simple e interconectado la cual opera

de manera paralela (Guzman, 2023).
4.9.1 Estructura de una red neuronal bioldgica

Una red neuronal bioldgica o sistema nervioso biolégico funciona de la siguiente
manera: las dendritas reciben los impulsos nerviosos, el soma mediante un procesamiento
interno genera una activacion o impulso, finalmente, se transmite como salida a lo largo del

axon hacia la siguiente neurona (Ver Figura 8) (Guzman, 2023).

Soma

~ |
Dendritas

Figura 8. Estructura de una neurona bioldgica.

De manera analoga con una RNA, las dendritas corresponderian a la capa de entrada, el

soma serian las capas ocultas y el axon la capa de salida.
4.9.2 Estructura de las redes neuronales artificiales

Las RNA generalmente constan de un conjunto de 3 capas: capa de entrada, capas
ocultas y capa de salida. La capa de entrada permite el ingreso de todos los parametros de
entrada, las capas ocultas se encargan de calcular el peso de los datos para finalmente arrojar
una salida mediante la capa de salida (Tuan et al., 2021). Dentro de las aplicaciones de RNA,
la mas utilizada corresponde a la red neuronal multicapa Backpropagation (Tello et al., 2021).

4.9.3 Perceptron multicapa

El perceptron es una neurona que puede aprender mediante un peso o ponderacién
asignado a cada dato de entrada y fue propuesto en 1958 por Frnak Rosenblatt (Abeliuk y
Gutiérrez, 2021) ademas, es la unidad basica de una RNA (Guzman, 2023). El conjunto de
perceptrones totalmente conectados forma un perceptrén multicapa, en donde, que todas las
salidas de una capa, llegan a cada nodo de la siguiente capa, ademas, es una red feedforward en
donde la salida de cada neurona de una capa, es la entrada de una neurona de la siguiente capa
(R. Garcia, 2022). En la Figura 9 se observa su topologia (Marin y Arriojas, 2021).
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Variables de entrada
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Capa Patron - Capa Sumatoria

Capa de Captura Capas Ocultas Capa de Salida
Figura 9. Disposicion de las capas de un perceptron multicapa.

Para entender su funcionamiento se debe comprender el funcionamiento de un
perceptron simple, el cual, se basa en una combinacion lineal de un numero de entradas
(x1, X2, x5 ... x,) Multiplicadas por un peso asignado a cada variable (wy ;, wpj, ws; ... wy;), (R.
Garcia, 2022), este peso es un valor aleatorio de entre 0 y 1 que se asigna aleatoriamente para
iniciar el aprendizaje de la red neuronal (Raschka y Mirjalili, 2017). En la Figura 10 se puede
observar el modelo de un perceptron simple, en donde los valores de x corresponden a las
variables de entrada, w corresponde a los pesos de cada variable, U; indica la neurona artificial
en donde mediante una sumatoria se procesara una variable v; (Ecuacion 1) la cual al pasar por

medio de una funcion de decision f(v;) genera una salida a; de valor binario 0 0 1 (R. Garcfa,
2022).

Figura 10. Variables de procesamiento de una neurona de un perceptron simple.

El valor de la funcion v; se define en la Ecuacion 1 (Raschka y Mirjalili, 2017):

i=n
vj = lexl + szxz + .+ anxn = Zwijxi = WTx
i=1

(1)
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El perceptron multicapa es superior al perceptrén monocapa, puesto que permite separar
linealmente varias variables cuando se las agrupa entre si, por ejemplo, si tenemos las clases A,
B, C y D se pueden agrupar en las clases AB y CD, de manera que ambos grupos son
linealmente separables entre si, asi como también se puede definir los grupos AD y BC que son

linealmente separables, tal como se muestra en la Figura 11 (R. Garcia, 2022).
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Figura 11. Clasificacion lineal de los grupos AB, CD, AC y BD.
4.9.4 Aprendizaje de una red neuronal artificial

La RNA se caracteriza por ser un aprendizaje supervisado, en donde, la RNA buscara
aprender una funcion de activacion para clasificar variables a partir de un conjunto de datos
(Umana, 2021) la cual puede ser continua (lineal y sigmoidea), discreta (de tipo escalon) o
hibrida (combina caracteristicas de las otras funciones) (Guzman, 2023). Dicho proceso esta
basado en 3 etapas: seleccion de los parametros de entrada y salida, el tipo de entrenamiento y
la prueba de la red (Tuan et al., 2021).

El entrenamiento de una red neuronal esta basado en el ajuste del valor de sus pesos w;
que se realiza al comparar el valor de salida de la red neuronal a; con el valor deseado y, en

donde el nuevo vector de pesos se define mediane w' =w+a(y —a)x con0<a <1, la
variable a hace referencia al factor de aprendizaje, de esta manera se puede medir la velocidad

que la red neuronal aprende (R. Garcia, 2022).
De esta manera para el aprendizaje la red neuronal sigue el siguiente proceso:

1. Se define un peso wy,; para cada neurona.

2. Setoma un dato de entrada y un valor de salida esperado [x, y].

3. Se evalua el dato evaluado por la red neuronal a; para la entrada x asignada.
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4. Cuando a; # y entonces se debe aplicar el ajuste de los pesos segin la formula de w' e

ir al punto 5. Caso contrario se pasa al punto 2.

5. Cambiar el valor de w a w' y volver al punto 2.
Cuando el valor de w no cambie, se dice que el entrenamiento de la RNA ha culminado.

En un perceptrén multicapa para variar 10s pesos en cada iteracion, se emplea el método
del gradiente descendente, el cual, emplea funciones de activacién diferenciables, en donde, la
mas utilizada generalmente corresponde a la funcion sigmoidea, también existen otros métodos

como la regla delta y el backpropagation (R. Garcia, 2022).
4.10 Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Segun Abdullah y Abdulazeez (2021), una maquina de soporte vectorial (support vector
machine SVM) es un algoritmo de aprendizaje ampliamente utilizado para resolver problemas
de clasificacion. Su principio se basa en maximizar el margen de decision m entre dos puntos

que distancian dos clases (vectores de soporte) (Ver Figura 12) (Delgado, 2018).

A

Figura 12. Margen de separacion de una SVM

El problema que intenta resolver un algoritmo de SVM, se basa en determinar un
hiperplano que separe los vectores de manera que esté lo més alejado de ellos y que, ademas,

la suma de sus errores de clasificacion sea minimizada (Valero-Carreras et al., 2023).

Los problemas de clasificacion pueden corresponder a casos en donde los datos sean
lineal o no linealmente separables (Figura 13 (a) y (b) respectivamente). Sin embargo, es comun
encontrar casos de variables no separables linealmente, es por ellos que se hace uso de dos

métodos: Kernel o el método “Soft Margin Classification” (Delgado, 2018).
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Figura 13. Diferencia de variables lineal y no linealmente separables.
4.10.1 MAaquina de Soporte Vectorial con Soft margin Classification

Empleado como un método matematico para clasificar datos no linealmente separables,
se hace uso de una constante C (parametro C) para determinar la posicion del hiperplano que
clasifica las variables. El parametro C representa el costo de clasificacion erronea, puesto que,
si su valor es muy grande da lugar a grandes penalizaciones por error, por lo que la distancia
del margen es muy corta, volviéndola estricta a pardmetros alejados de una clase (Ver Figura
14 (a)); mientras que, si el valor es muy pequefio el sistema es menos estricto frente a la
clasificacion erronea, en donde la distancia del margen aumenta (Ver Figura 14 (b)); por ende,
el parametro C es muy importante puesto que permite controlar el margen del hiperplano
(Raschka y Mirjalili, 2017).
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Figura 14. Comparacion entre un valor muy grande y muy pequefio de C.

4.10.2 Maquina de Soporte Vectorial con funcion Kernel

Segun Raschka y Mirjalili (2017) su principio se basa en crear combinaciones a partir
de los vectores iniciales para luego, ser proyectados en una mayor dimension. Por ejemplo, los
datos escritos de manera bidimensional se pueden representar de manera tridimensional

mediante la Ecuacion 2.

d(x1,x3) = (1, %0, xF + x5) = (24, 2, 23) )
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En donde x; y x, son los datos iniciales de un vector de 2 dimensiones, vy, los valores

de z,, corresponden a las nuevas coordenadas que tendra el vector inicial.
4.11 Matlab en Machine Learning

Matlab es un software que permite analizar, simular, modelar y graficar datos mediante
calculos y programacion, utiliza un gran nimero de herramientas e incluye caracteristicas para
ajustar modelos de Machine Learning. Con las apps Classification Learner y Regression
Learner se pueden explorar y seleccionar datos para entrenar un algoritmo de Machine

Learning, compararlos y evaluarlos (MathWorks, 2024).
4.12 Matriz de confusion para la evaluacion del desempefio

La matriz de confusion es una herramienta que sirve para evaluar el desempefio de un
algoritmo de Machine Learning, permitiendo observar los aciertos y errores que comete al
momento de su entrenamiento (Li et al., 2023). Por ejemplo, dentro de una clasificacion binaria
con las variables de entrada “Positivo” y “Negativo”, el algoritmo las puede clasificar 4 maneras
diferentes: verdadero positivo (VP), falso positivo (FP), falso negativo (FN) y verdadero

negativo (VN), tal como se observa en la Tabla 1.

Tabla 1. Matriz de confusion.

Valores reales de entrada Positivo  Negativo
Valores obtenidos por el Positivo VP FP
algoritmo Negativo  FN VN

Nota. VP indica que el valor real era positivo y el algoritmo lo clasific6 como positivo, FP la entrada real era
negativa pero el algoritmo la clasificd como positivo, FN el valor real era positivo, pero se clasificd como negativo;
VN el valor real era negativo y se clasifico como negativo. Adaptado de (Li et al., 2023).

A partir de la matriz de confusion nacen los términos de precisién, sensibilidad (también
llamado “Recall”) y la puntuacion F1 (F1-Score), los cuales se calculan a partir de las
Ecuaciones 3, 4 y 5 respectivamente (Li et al., 2023). La Ecuacion 3 es la precision e indica el

numero de veces que el algoritmo clasificé de manera correcta a una entrada.

Precision(P) = L (3)
(P) VP + FP

La Ecuacion 4 es la sensibilidad o también llamado “Recall”, en este caso representa las

veces que clasifico de manera correcta todos los valores positivos de entrada.
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Sensibilidad(P) = L 4)
VP + FN

La puntuacion F1 o F1-Score es una métrica que combina tanto la precision como la
sensibilidad y se calcula mediante la Ecuacion 5.

2

1 n 1
Precisiéon(P) = Sensibilidad(P)

Fi(P) = (5)

4.13 Software estadistico
4.13.1 Minitab

Minitab es un paquete de software estadistico el cual tiene un gran uso en la actualidad
dentro de estadisticas industriales el cual de entre varias herramientas nos permite analizar la
variabilidad mediante la estadistica descriptiva cuando se trabajan con datos no constantes, pero

que presentan un grado de variabilidad (Kenett et al., 2021).
4.14 Meétodos de analisis estadisticos
4.14.1 Analisis de varianza (ANOVA)

El analisis de varianza permite cuantificar el nivel de variacion entre los resultados de
un estudio, el cual resulta ser mucho més efectivo que otros analisis estadisticos, determina si
una variable es repetible o0 no dependiendo de la cercania de los datos de una misma poblacion
(J. Gutiérrez et al., 2023). Dagnino (2014) mencionan que el método ANOVA comprende
varias técnicas de evaluacién dependiendo del disefio experimental que se utilice, pudiendo
emplearlo en 4 distintas situaciones: cuando se desea comparar de dos a mas grupos, cuando se
miden datos de manera repetida, cuando una variable puede variar de una a mas formas y al
aplicar dos métodos de manera simultanea observando el efecto de cada uno por separado.
Kenett et al. (2021) mencionan que este método como analisis de datos es muy empleado, sin
embargo, el andlisis e interpretacion de los datos se los deben realizar de manera clara. H.
Gutiérrez y Salazar (2008) indican las variables producto de un analisis ANOVA, las cuales se

resumen en la Tabla 2.
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Tabla 2. Variables producto de un anélisis ANOVA.

Grados Valor
Fuente de de Suma de Cuadrado Medio estadistico Valor
variabilidad . cuadrados (SC) (CM) de prueba P
libertad
(Fo)
cCM i
Tratamientos k—1 SC del tratamiento CM del tratamiento —Tratamiento P(F
CMError < FO)
Error N-—-k SC del error CM del error
Total N-1 SC total

Nota. Tabla adaptada para relacionarla con los resultados arrojados por Minitab. La variable k corresponde al
nimero de tratamientos, N corresponde al nimero de datos total de todos los tratamientos, F corresponde al valor
de 0.05 del nivel de significancia.

4.14.2 Coeficientes de determinacion R? y R%justado

Se consideran los estadisticos mas Utiles los cuales comparan la variabilidad frente a la
variacion total. Cuando su finalidad es la de prediccion de caracteristicas, se recomienda un

valor de joustado de al menos el 70%, y, cuando existen muchas variables, se prefiere regirse

a este ltimo valor antes que al R? (H. Gutiérrez y Salazar, 2008).
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5 Metodologia
5.1 Area de estudio

El area de estudio en la que se llevo a cabo la presente investigacion fue la Universidad
Nacional de Loja, la cual esta ubicada en la ciudad de Loja (Ver Figura 15) y correspondiente
a la region interandina o sierra del territorio ecuatoriano. Geogréaficamente, el area de estudio
se encuentra a 2139 msnm, por lo cual, los valores de presion atmosférica y el porcentaje de
oxigeno en el aire son distintos y varian acorde al nivel del mar, estos valores condicionan el
comportamiento de un motor Otto en gran medida (Passo et al., 2024). Al realizar la
investigacion en la region interandina, los datos de presion obtenidos por el sensor MAP son
caracteristicos de la region y la ciudad. Generalmente, las condiciones de temperatura dentro
de la ciudad varian desde los 11°C a 21°C en marzo, el mes mas célido, y de 9°C a 17°C en el

mes mas frio del afio, julio (Weather Spark, 2025).

,Qur&era de Ingenieria .
} EnSistemas 0 4
\ )

i
H(@)AUTO AND
ISITRUCK CEN
i

Estacion de
Servicio La/Arg

Long: -79.199413

Area de estudio

b
|
Lat: -4.033112

Figura 15. Area de estudio: Universidad Nacional de Loja.
5.2 Procedimiento

La investigacion se basa en un método analitico — inductivo, puesto que se comparan
analiticamente los algoritmos de RNA y SVM para extraer una conclusion acerca de cual de
estos algoritmos de Machine Learning presenta un menor margen de error, el margen de error
estd supeditado a la precision del mismo al clasificar e identificar una falla en diferentes
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condiciones de funcionamiento del motor: tanto del sistema de encendido y el sistema de
admision de aire. Para el efecto, se entrenaron con los datos de voltaje del sensor MAP, de
manera que también se indaga acerca de si es posible 0 no de que ambos algoritmos puedan
clasificar una falla a partir de los datos de entrada, a los cuales se los denominaron
“Tratamientos”. El enfoque de la investigacion es mixto, puesto que abarca a las variables
cualitativas dentro de los diferentes tratamientos realizados en la unidad de estudio, y las

variables cuantitativas al momento de comparar las RNA y SVM mediante analisis estadistico.
5.2.1 Flujograma del desarrollo de la investigacion

En la Figura 16 se presenta un flujograma general de la metodologia aplicada dentro de

la presente investigacion.

Brindar mantenimiento Elaboracién del circuito
preventivo al motor v »  enLabVIEW parala
solucionar el estado [« No adquisicién de datos.

anémalo mediante

Si

Verificar la
configuracion de los
canales v asignar el
voltaje correcto de

servicio técnico

;El motor
se encuenira en
estado optimo?,

(E] circuito lee
correctam ente los datos

Si
]

Conectar correctamente
la tarjeta DAQ 6009 a
los sensores CMP,
MAP vy CKP dela
unidad experimental

funcionamiento al
circuito de LabVIEW

FY

Verificacion
del estado del —
motor

No———

iLatarjeta DAQlee
corr

los sensores?

¢E] algoritmo pued

Adquirir los datos de voltaje de Sincronizar todos los
si los sensores CMP. MAP y CKP atos del MAP utilizand,
Ingreso de los datos al En un archivo de Excel “.xls” par: las sefiales del CMP v
algoritmo de Machine cada réplica de cada tratamiento, CKP en Excel
Learning :nrraspondimta

Tratamiento y organizacion Eliminacién de muido

de los datos del sensor MAP de la sefial del sensor |

seghn el algoritmo de Machine MAP en el entorno
trabajar con los datos Leaming a utilizar de Matlab
ingresados?

Entrenamiento de los Comparacion de ambos algoritmos de
Si modelos de Machine | aprendizaje anténomo m‘a'diantamétri:as de
Leaming desempe{m v .el'aboracmn d.a resultados,
discusion y conclusiones

Figura 16. Flujograma de la metodologia aplicada en la presente investigacion.

Para la adquisicion de datos mediante una técnica minimamente invasiva, en un inicio,
se tuvo previsto el uso de un dispositivo OBDLink Mx+ aplicando la metodologia de Kumar y
Jain (2023). Sin embargo, debido a la limitada frecuencia del software de adquisicion de datos
del OBDLink Mx+ de solamente 10 Hz y a la naturaleza de los datos del sensor MAP el cual
posee picos de mayor frecuencia; la adquisicién de datos se basé en la metodologia empleada
por Contreras U. et al. (2019). Quienes hicieron uso de un equipo DAQ NI 6009 para la
adquisicion de datos de los sensores CMP, MAP y CKP, y para su registro, un circuito en el

software LabVIEW.
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En la investigacion se hizo uso de un disefio factorial realizado en el software Minitab
siguiendo las recomendaciones que propone Delgado (2018), es por ello que se ha realizado un

disefio 2x2 o 22 con dos factores y cada uno.

El tamafio de la muestra en la investigacion corresponde al nimero de réplicas
empleados en el disefio factorial, en la investigacion se consideré el criterio de H. Gutiérrez y
Salazar (2008) quienes mencionan que mayormente se utilizan de entre 5 a 10 réplicas, tambiéen
se consider6 lo mencionado por Li et al. (2023) en donde a mayor nimero de muestras, el
entrenamiento de un algoritmo de clasificacion mejora. Por ende, se utiliz6 un niamero de 10
réplicas para cada registrar datos de voltaje en diferentes condiciones de funcionamiento del
motor a las cuales se las denominaran “Tratamientos”. El muestreo empleado es de tipo
sistematico puesto que el orden establecido para realizar cada tratamiento se obtuvo a partir de

la creacion del disefio de experimentos (DOE) realizado en el software Minitab.

Producto del disefio experimental, surgieron 4 estados del motor (tratamientos): el
primero hace referencia al motor funcionando normalmente (bujia con calibracion normal de 1
mm y flujo normal de aire); en el segundo, el motor presenta dos fallas (bujia a con calibracién
de 0 mm y presencia de una obstruccién en el paso de aire del 50%); en el tercer tratamiento,
el motor funciona con una falla (obstruccion en el paso de aire del 50%); y finalmente, en el

cuarto, el motor funciona con la otra falla (bujia a con calibracion de 0 mm).
5.2.2 Unidad de estudio

Como unidad de estudio se eligié un banco de pruebas de un motor Otto de la empresa
YESA modelo 3133, cuyas caracteristicas se enumeran en la Tabla 3.

Tabla 3. Caracteristicas de la unidad de estudio.

Vehiculo base Hyundai Sonata EF
Tipo de motor Gasolina 2.0L DOCH (2002)
Cilindros 4 en linea
Transmision Transmision automatica
Potencia maxima 131 CV /129 Hp /96,4 kW @
(Vehiculo base) 6000 rpm

Torque maximo
(Vehiculo base)

Nota. Adaptado de (YESO1, 2010).

175 Nm @ 4600 rpm
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Dicha unidad experimental se incluy6 por el contexto del creciente parque automotor
en el Ecuador, referente a los vehiculos de gasolina, puesto que representan el 90% de los
vehiculos livianos matriculados para el 2024 (INEC, 2024) por lo cual, la investigacion no

comprende su estudio en un motor diésel.

La ubicacion del sensor MAP de la unidad experimental se muestra en la Figura 17.

Figura 17. Ubicacion del sensor MAP en la Unidad Experimental YESA 3133.

Para inducir los fallos para conseguir los 4 estados de funcionamiento del motor, se
empled una galga de espesores o “calibre fijo” para corroborar la calibracion de la bujiaa 1 mm
cuando se requiere, también se utilizaron herramientas de mecénica para ejercer las fallas en el

motor (Ver Anexo 1). En el Anexo 2 se observa la aplicacion de los tratamientos al motor.

El registro de los datos de funcionamiento del motor a ralenti y a temperatura de
régimen, se realizd gracias al circuito elaborado en el software Labview, el cual, permitio
adquirir los datos de voltaje de los sensores CMP, MAP y CKP a una frecuencia de 10 kHz
durante 5 segundos para cada réplica segun la metodologia empleada por (Contreras U. et al.,
2019).
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5.3 Procesamiento y anélisis de datos

5.3.1 Adquisicion de datos mediante una técnica minimamente invasiva

5.3.1.1 Revision del estado de la unidad Experimental. En primera instancia, se
realizé la verificacién del estado de funcionamiento de la unidad experimental YESA 3133.

La misma que es necesaria para el estudio, puesto que permite tener una base confiable
del funcionamiento normal del motor, mejorando la calidad de los datos obtenidos y eliminando
variables de ruido o sefiales erroneas que puedan afectar al desempefio de los algoritmos de
Machine Learning. En la Tabla 4 se enlistan los componentes verificados, junto con su

diagnostico.

Tabla 4. Estado de los componentes del motor YESA.

C Datos técnicos de
omponente o

. Valor obtenido  funcionamiento Diagnostico Evidencias
Parametro L
optimo
Filtro de aire (No aplica) (Ninguna) Buen estado
Bujias I mm °n :codas 1 mm Buen estado
las bujias
Presion de 0.3 MPa= . .
combustible 43.51 psi 35 psi—45 psi Buen estado
. Cl1:2.68 ms T272ms k
Tiempo de F:367.6 Hz
inyeccion en €2: 272 ms (Ninguna) Buen estado =
o entt C3:2.64 ms g Y .
C4: 2.64 ms
Aceite del (No aplica) Nivel indicado y Buen estado

motor tez clara




Componente 0

Valor obtenido

Datos técnicos de
funcionamiento

Diagnéstico

Evidencias

Parametro éptimo
Refrigerante (No aplica) Nivel 1nd1c§d0 y Buen estado
del motor color apropiado
Sin
Banda fie (No aplica) agrietamiento ni Buen estado
accesorios holgura
excesiva
Tempszatura Electroventilad
funci . or se enciende a 90°C - 98°C Buen estado
uncionamient
R los 97°C
C1: 166 psi
C2: 172 psi Diferencia
Compresion ) . maxima de
de los C3: 169 psi compresion Buen estado
cilindros C4: 170 psi entre los
Diferencia entre cilindros: 10 psi
cilindros: 6 psi
carga de la \ >12.7V Buen estado
bateria V carga: 143V
DTC Sistema OK (Ninguna) Buen estado

5.3.1.2 Sensor MAP de la unidad experimental.

de la sefial de voltaje del sensor MAP.

El estudio comprendi6 el anélisis

En la Tabla 5 se describen las caracteristicas del sensor MAP empleado en la

investigacion.
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Tabla 5. Caracteristicas del sensor MAP de la unidad experimental.

Sensor MAP

Nomenclatura

!

- W
\\ P Senal MAP

Tipo de sensor

MAP MAP de 4 pines
Nomenclatura 39300-38110/9470930004
Alimentacion: 12 V (Cable Azul con linea Negra)
Pines Senal del MAP: 5 V (Cable Turquesa)

Sefial IAT: 5V (Cable Café)
Masa (Cable Negro con linea Caf¢)

5.3.1.3 Sensor CMP y CKP de la unidad experimental. Las sefiales de los sensores
CMP y CKP se utilizaron para poder realizar el tratamiento de los datos del sensor MAP. Sus
caracteristicas se describen en la Tabla 6.

Tabla 6. Pines de los sensores CKP y CMP.

Sensor CKP tipo Hall

“Nomenclatura B 39310-38060
Alimentacion: 12 V (Cable negro)
Pines Senial del CKP: 5 V (Cable Amarillo)
Masa (Cable Rosado)
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Sensor CMP tipo Hall

Alimentacién

Nomenclatura

Sefial CMP

-

L

Nomenclatura 39310-38050
Alimentacion: 12 V (Cable Amarillo)
Pines Sefial del CMP: 5 V (Cable Verde)
Masa (Cable Rojo)
5.3.1.4 Desarrollo del disefio Experimental. Previo a la adquisicién de datos

del sensor MAP, se realizo el disefio factorial 22 de los dos factores controlables dentro del

estudio, cada uno con dos niveles.

El primer factor controlable corresponde a la bujia, dentro de este factor, en el primer
nivel se considerd una separacion de 1 mm alegando a un motor funcionando normalmente,
dicho equivale a un promedio entre sistemas Otto convencionales y de alto rendimiento los
cuales utilizan una calibracion de bujias de 0.7 mm y 1.3 mm respectivamente (Aguirre y
Campoverde, 2024) adicionalmente, la medida de 1 mm se evita tener una calibracion muy
grande con valores iguales 0 mayores a 1.13 mm (Carrion et al., 2022); el segundo nivel del
primer factor, corresponde a una falla simulada en donde la separacién de los electrodos estara
completamente cerrada, simulando un estado de funcionamiento andémalo del motor

considerando lo realizado en la investigacion realizada por Contreras et al. (2019).

El segundo factor controlable corresponde a la simulacion del estado del filtro de aire,
en el primer nivel, el filtro de aire se considera limpio por lo cual permite una entrada normal
de aire al motor, es decir, funciona correctamente; en el segundo nivel se simula un filtro sucio
que se encuentra trabajando al 50% de su capacidad, para ello la investigacion se basé en el
trabajo realizado por Granda y Granda (2022) en el cual, mediante una empaquetadura
obstruyen la entrada de aire en un 50% (Ver Anexo 3), sin embargo, en la presente investigacion
se disefio una pieza de forma coénica, la cual genera un efecto similar al de la investigacion
anterior reduciendo el 50% el area de la entrada de aire en el conducto de admision, la pieza se

disefio en el software Autodesk Inventor (Ver Anexo 4) y fue impresa en 3D (Ver Figura 18).
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Figura 18. Cono de obstruccion del paso de aire impreso en 3D.

La ponderacion para los factores y niveles del disefio experimental se muestra en la
Tabla 7.

Tabla 7. Ponderacion de los factores y sus niveles para el desarrollo del disefio experimental.

Ponderacion
Factor Niveles
Bajo (0) Alto (1)
Bujia 2 Bujia con electrodos cerrados  Separacion de electrodos de 1 mm
Filtro de aire 2 50% flujo de aire 100% flujo de aire

Una vez definidos los factores y niveles a ser empleados en la investigacion, se utilizé
el software Minitab para obtener las réplicas y el orden de los tratamientos los cuales seran

aplicados al motor.

El proceso para el desarrollo del disefio factorial en Minitab se siguio el siguiente orden:
Estadisticas — DOE — Factorial — Crear disefio factorial — (Seleccién de factorial de 2
niveles, 2 factores) — Factores — (Asignacion del nombre y ponderacion de los factores) —

Disefio — (Seleccion de 10 réplicas) — Opciones — Aleatorizar corridas — Aceptar.

De esta manera se obtiene un orden aleatorio de los tratamientos puesto que se trata de
una experimentacion (H. Gutiérrez y Salazar, 2008), dicho proceso se representa en los pasos
del 1 al 6 en la Figura 19.
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Figura 19. Proceso de desarrollo del disefio factorial en Minitab.

El disefio factorial al generar una sola réplica al disefio 22 da como resultado 4

tratamientos distintos los cuales se presentan en la Tabla 8.

Tabla 8. Factores, niveles y ponderacion para el disefio factorial.

Tratamiento Denominacion Descripcion
1 Motor OK Bujia del' E:lhndro 1 con separacion normal de 1 mm y sin
obstruccion del paso de aire
2 Motor con ambas fallas Bujia del cilindro 1 con separacion anéomala de 0 mm y

con obstruccion del 50% del paso de aire

Motor simulando un filtro Bujia del cilindro 1 con separaciéon normal de 1 mm y
obstruido con obstruccion del 50% del paso de aire

Motor simulando una Bujia del cilindro 1 con separacion anomala de 0 mm y
bujia dafiada sin obstruccion del paso de aire
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El disefio factorial disefiado cuenta con 10 réplicas cuyo resultado se muestra en la tabla
del Anexo 5, de esta forma, el disefio factorial brinda el orden para la adquisicion de datos en

los cuales se rige la presente investigacion.

Los factores no controlables dentro del disefio experimental corresponden a las
condiciones ambientales bajo las cuales se realiz6 la adquisicion de datos. Las mismas, se

registraron con el uso del sitio meteoroldgico (wheater.com), registrando los siguientes valores:

e Temperatura ambiente: 23°C
e Velocidad del viento: 13 km/h
e Humedad: 48%

e Condensacion: 11°

e Presion atmosférica: 1009.1 mb

5.3.1.5 Configuracion del circuito para la obtencién de muestras. Luego de
haber desarrollado el disefio experimental, se disefi6 un circuito en LabVIEW, el cual permitié
registrar y almacenar las magnitudes de voltaje obtenidos por la DAQ 6009 (Ver Figura 20).

While Loop

Convert from Dynamic Data

DAQ Assistant f
data data

¥ file path (dialog if empty)

Numeric

Pathl} format (%.31)

e

abc

be

Elapsed Time (s)

fi23]

Elapsed Time DEU V4
Time has Elapsed i} 1Hz-H
Elapsed Time (s) ¥ append to file? Write Delimited Spreadsheet.vi

Present (s)

¥

Figura 20. Circuito interno de LabVIEW para la adquisicion y registro de datos a partir de la DAQ
60009.

El circuito consta de distintos elementos cuya configuracion se resume en la Tabla 9.
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Tabla 9. Factores, niveles y ponderacion para el disefio factorial.

Componente Funcién Configuracion Imagen
Se asigno el voltaje de la
sefal de los sensores, en  [Trameserngs
este caso para los tres + X% pewsis | | Vokage Input Setup
sensores, el  voltaje = & settings
minimo (Mln) fue de O V Ckp Signal Input Range s Unite
y el maximo (Max) de 5 e Volts
V Min 0
También se asignaron los  [cerrd sstinas
canales de lectura, parael |1 & rezas < Toe
sensor CMP el canal de e : D2l :r"r;::ﬁ:;:ask
lectura seleccionado fue
Leerlos ¢ (Dev2/ai0) haciendo [_Chenge Physica Chamnel-_ ]
DAQ datosdela  referencia al nombre del o :ZE:E"MZJT”’
Assistnat tarjeta DAQ dispositivo “Dev2” y a la
6009 entrada analégica 0 “ai0”;  [TZEnz. vt toata
para el MAP (Dev2/ail) y Continuous Samples x e 10k
el CKP (Dev2/ai2).
Se  extrajeron 5000 - e by
muestras  (Samples  to SR
. data | Description and Tip...
Read) a una frecuencia % upom 5
(Rate) de 10 kHz. e ’
e
Se agregd un indicador ;a:‘a::‘:::‘;.:z:m _—
grafico “Graph Indicator” P _, o
para observar la sefal Openfronpane
registrada.
Conversion
Se configur6 con la Resulting data type
Organiza OpCién “ZD array Of }Ig :::i Ezﬁaa\l':‘::ir;]utnmatlc
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5.3.1.6 Configuracion de la DAQ 6009 para la toma de datos. Para adquirir la
sefial de los sensores, se conectaron los canales positivos de la tarjeta DAQ a la sefial y los
canales negativos a la tierra de cada sensor, tal como se indica en la Tabla 10.

Tabla 10. Conexion de la tarjeta DAQ con los sensores de la unidad experimental

Pin Analégico (DAQ) Pin del sensor Imagen de la conexion
AlO+ Setial del CMP
AlO- Masa del CMP
All+ Sefial del MAP
NATIONAL

All- Masa del MAP TV NSTROMENTS

5 i use-6009
A2+ Sefal del CKP w u
Al2- MAP del CKP

Diagrama eléctrico de conexion del sensor CMP

cu.  LAIO-
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Diagrama eléctrico de conexion del sensor MAP

5.3.1.7 Protocolo de adquisicion de datos. El protocolo de adquisicion de los datos a
partir de los tratamientos esta referido a la forma en que se realiz6 la adquisicion de datos en la

presente investigacion.

El protocolo se resume en el flujograma de la Figura 21.
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Verificar la
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circuito de
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7La tajeta DAQ
lee la sefial de los
sensores?

A 4

Conectar la tarjeta

DAQ 6009 con los e

sensores CMP,
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;Los datos se
guardaron
orrectamente?

.

Adquisicion de datos con la

arjeta DAQ 6009 y el circuit

de Labview, generacion de
archivo “.xls”

h 4

Preparar el motor para cada
tratamiento segiin el orden
descritos en el disefio
experimental.

A

Dejar funcionar el motor a
ralenti durante 3 minutos y
corroborar que se encuentre a
temperatura de régimen

Figura 21. Flujograma empleado para la adquisicion de datos del sensor MAP.

Los datos se registraron en distintos archivos con extension “.x1s” correspondientes a

archivos de Excel, un archivo para cada réplica de cada tratamiento, la magnitud de los datos

obtenidos corresponde al voltaje de los sensores en voltios

[V1], dichos datos se ordenaron en

un archivo de Excel tal como se observa en la Figura 22, la primera, segunda y tercera columna

corresponden a los datos de los sensores CMP, MAP y CKP respectivamente.

Figura 22. Excel de los datos obtenidos con la tarjeta DAQ.

MAP || CKP ¢
1.1039 -0.0263
1.0886 0.0297
1.0906 0.024
1.0797 0.017
1.1033 -0.032
1.0906 -0.0269
1.0886 0.0259

1.081 0.0176
1.0721 0.0132

T1_Tomal
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5.3.2 Tratamiento de los datos y extraccion de caracteristicas

Los datos obtenidos por el circuito en LabVIEW no inician en un mismo angulo de giro
del ciglenal, por lo tanto, el primer tratamiento que se realiz6 a los datos, correspondié a la
seleccidén y clasificacion manual de los datos del sensor MAP: marcando el inicio de la sefial el
salto de chispa para la primera ignicion y el final como el salto de chispa de la ultima ignicién;
repitiendo el proceso para las demas réplicas. Para ello, se referencia al manual de la unidad
experimental correspondiente a la sefial del sensor CMP, en donde la Figura 23 indica que los

puntos 5y 6 hacen referencia al PMS de los cilindros 1y 4 respectivamente (YESO01, 2010).

Figura 23. Seiial del CMP indicando el PMS de los cilindros 1 y 4.

De esta forma, se tomaron las sefiales de los sensores MAP, CMP, CKP y el voltaje de
la bobina del cilindro 1 con un osciloscopio, de esta forma en la Figura 24 se puede apreciar
que el salto de chispa se produce a la par de la caida de la sefial del sensor CKP a la vez que se
encuentra dentro de la sefial alta y de mayor duracion del sensor CMP. Dicha condicion, se
corrobora con la Figura 23, puesto que el manual indica que el PMS del cilindro 1 se encuentra
dentro de un intervalo alto de la sefial del CMP. Adicionalmente, la Figura 24 indica que el fin
del ciclo del motor también tiene la misma condicién que el inicio, marcando un ciclo completo
(720° de giro del cigtenal) en el intervalo A-B los cuales indican el salto de chispa del cilindro
1. Adicionalmente, el osciloscopio indica que la duracion de un ciclo completo en ralenti es de
162 ms.
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Figura 24. Definicion del comienzo y el final de un ciclo completo del motor partiendo desde el PMS

al final de la carrera de compresion.

Determinadas las condiciones de inicio y final, se extrajeron los datos del sensor MAP
y el sensor CKP, de manera que, el inicio y el final de toda la sefial cumplan las condiciones
dadas del punto Ay el punto B, respectivamente. El proceso se realizd6 manualmente en Excel,
resaltando las celdas con el formato condicional, en donde, los valores mayores a 4V
correspondientes al sensor CMP se resaltaron con color rojo, mientras que, los datos del sensor

CKP menores a 1V se resaltaron con color amarillo (Ver Figura 25).

. 4.3328
CMP | MAP || CKP CMP || MAP || CKP

43265 10555 0.0145 4.3335 11262 -0.02Z63
4.3303 11077 -0.0244 4,343 114 -0U0Z63

4,343 11224 -0.0314 4.3303 1.103 0024
4.3443 1138 -0.0E35 4.3347 11077 0.0145
4.3254 11065 00227 4.3303 11084 -0.0072
4.3297 11154 0.017¢ 4,341 11262 -0.032
4. 3237 11034 -0.07181 4.34473 11205 -00E52
4.3443 11326 -0.0235 4.3341 11154 00272
4.3455 11358 -0.0235 4,323 11116 0.0133
4.3237 110z 0.0153 4.3303 1167 -0.0015

4.923 11326 0.0151 4.345 11243  -0.0265

Figura 25. Seleccién de los datos del sensor MAP desde el inicio del ciclo hasta el fin del ciclo del

motor.
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Los datos de los sensores MAP y CKP de las 10 réplicas se agruparon en la primera y
segunda fila de un archivo “.mat” para cada tratamiento, y, finalmente los datos de los 4
tratamientos se guardaron en un unico archivo denominado “MAP_CKP.mat”. En la Figura 26
(@) el archivo “T1_MAP_CKP” corresponde a todos los datos de las 10 réplicas del Tratamiento
1, siguiendo una denominacion similar para con los demas archivos; en adicion, se realizé el

ploteo de los datos del MAP en bruto obteniendo el resultado de la Figura 26 (b).

EH T1_MaP_ckp 213126x2 double
HH T2_maP_ckp 213738x2 double
HH T3_MmaP_ckp 213857x2 double

HH T4_map_ckp 213455x2 double

Datos de los tratamientos en bruto

Tratamiento 1
Tratamiento 2
Tratamiento 3

atamiento 4

”
1 il I www ‘ wmmw ‘ “ i i ‘ |

‘ ‘\ \
|
0 0.2 0.4 0.6 08 1 1.2 1.4 16 8 2
i - x10°

Voltaje del sensor MAP [V]

H‘ m
Tiempo [s*10 ]

Figura 26. Datos de los 4 tratamientos en bruto.

5.3.2.1 Corte de los datos del MAP cada 720° de giro del cigUefial. En la
metodologia empleada por Delgado (2018), se cortan fragmentos de los datos adquiridos cada
2 segundos, es por ello que en la presente investigacion se realiz6 un proceso similar.

Se realizé los cortes a la sefial del MAP para cada ciclo completo del motor. Recalcando
que, no se considero pertinente realizar un corte cada 1620 datos (equivalentes a los 162 ms)
puesto que el ralenti del motor no era constante, mas bien, era inestable. Sin embargo, como se
observd en la Figura 24, cada 4 picos bajos de la sefial del CKP corresponden a 720° de giro
del ciguefial, adicionalmente dichos picos bajos estan situados después del ultimo intervalo del
pico alto del sensor CKP.
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Se utiliz6 un cédigo de Matlab para que detecte el primer pico bajo (< 0.5 V) del sensor
CKP, con la condicion de que este se encuentre luego del dltimo intervalo mayor a 4 V. El pico
alto pico alto se detect6 luego de 1400 datos (dependiendo de cada tratamiento) contados a
partir del pico bajo detectado previamente. Finalmente, se almacenaron los datos del sensor
MAP que se encuentran dentro de dos picos bajos detectados. El codigo empleado fue el

siguiente:

load MAP_CKP.mat % Se carga el archivo con los datos de los tratamientos
MAP = T4 _MAP_CKP(:,1); % Sefial del MAP del tratamiento correspondiente
CKP = T4_MAP_CKP(:,2); % Sefal del CKP del tratamiento correspondiente
% Parametros
segment_size = 1400; % Numero de datos a considerar desde cada pico bajo
detectado
picos_detectados = []; % Almacena los indices de los picos bajos encontrados
inicio_busqueda = 1; % Indice inicial de la busqueda
% Bucle condicionado a la longitud de datos del CKP
while inicio_busqueda < length(CKP)

segmento = CKP(inicio busqueda:min(inicio_busqueda+segment size-1,
length(CKP))); % Extrae el segmento del CKP de 1400 datos, desde el dato
inicial

if isempty(picos_detectados)
idx = find(segmento < 0.5, 1, 'first'); % Detecta el primer pico bajo
que no esta condicionado a ir después de un pico alto
else
% Se buscan los picos bajos que cumplan la condiciodn
encontrado _pico alto = false;
idx = []; % Se almacenan los picos bajos encontrados
for j = 1:length(segmento)
valor_actual = segmento(j); % Indica el segmento tomado del CKP
if ~encontrado_pico_alto % Condicidn True del bucle
if valor_actual > 2.5 % Busca un pico alto (> 2.5)
encontrado_pico_alto = true;
end % Deja de buscar un pico alto
else % Condicidn False del bucle
if valor_actual < 0.5 % Busca un pico bajo luego del pico alto
<0.5
idx = j; % Almacena el pico bajo que cumple la condicidn
break; % Deja de buscar los picos bajos
end
end
end
end

% Si se encontrd un pico bajo, se agrega al archivo “picos detectados”
if ~isempty(idx)
idx_global = inicio_busqueda + idx - 1; % Convertir a indice global
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picos_detectados = [picos_detectados; idx_globall;
inicio_busqueda = idx_global + segment_size; % Actualiza el inicio de
busqueda al préoximo bloque de 1400 datos
else
break; % Si no se encontrdé un pico bajo, terminar la busqueda
end
end

MAP_segmentos = cell(length(picos_detectados), 1); % Almacena los segmentos
del MAP en celdas diferentes
for k = 1:length(picos_detectados)-1 % Bucle de almacenamiento de 1los
segmentos

MAP_segmentos{k} = MAP(picos_detectados(k):picos_detectados(k+1)-1);
End

ultimo_pico_idx = picos_detectados(end); % Indice del ultimo pico bajo
detectado
MAP_segmentos{end} = MAP(ultimo_pico_idx:end); % Guarda el ultimo segmento del

MAP (desde el ultimo pico detectado hasta el final de los datos)

La Figura 27 (a) indica de manera representativa el ploteo de la sefial del sensor CKP
junto con los picos bajos detectados por el codigo, la Figura 27 (b) muestra un segmento de la
sefial del sensor MAP del tratamiento 4 que fue almacenado en la primera celda. El codigo para
el ploteo no se incluye en la redaccién puesto que la figura tiene la finalidad de otorgar una

mayor comprension al lector acerca de lo que realiza el codigo.

Senal del CKP con Picos Bajos Segmento 1 del MAP
a) T T T T T T T 1.26 b) T T T
J Senal del CKP Tratamiento 4 | |
] ™ m ] m M N ] O Picos Bajos Detectados
1.24
4l
1.22
=3 —
= B
() (]
[© ) 1.2
2 g
1.18
1L
1.16
OB el el bed (Do = b e [ I = R =S R e R
L L 1 1 1 1 1 1 1 1.14 L L 1 L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Tiempo [(s)®™*] Tiempo [(s)®™*]

Figura 27. Representacion grafica del funcionamiento del cddigo de deteccion de picos bajos y corte
de la sefial del MAP.
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5.3.2.2 Aplicacion de un filtro a las sefiales del sensor MAP. En la investigacion se
trabajo tanto con los datos en bruto como con los datos filtrados.

Su finalidad fue comparar el como se ve afectado el rendimiento de los algoritmos de
Machine Learning al ingresar los datos originales (con presencia de ruido) y los datos filtrados
(con menos ruido) método aplicado por Contreras U. et al. (2019).

Se hizo uso de un filtro “Butterworth” pasa baja con distintas configuraciones orden del
filtro y frecuencia de corte, con la finalidad de obtener una sefial que conserve el espectro de la
sefial original, en la Tabla 11 se pueden observar las distintas sefiales obtenidas con el filtro, la

sefial original y la sefial con la cual trabajan Contreras U. et al. (2019).

Tabla 11. Aplicacion del filtro Butterworth con distintas configuraciones del nimero de orden y
frecuencia de corte.

Seiial original Seiial del MAP (Estudio Previo)

1.16

Seiial original del Tratamiento 1 (Extracto)

Corte Cilindro 3

f
A

1.1 f lﬂ'"
[

\
VIA

Amplitud

Amplitud [V]

\
1.05 / A
(- J | ,M
\l\/ \,' \ u,v
1
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Grados Ciglienal

1.04

0 500 1000 1500
Muestras

Seiiales filtradas con diferente configuracion del filtro “Butterworth”

Amplitud

116 Seiial Filtro Butterworth (Wn=0.9 de Orden 5)

Senal Filtro Butterworth (Wn=0.1 de Orden 5)

Amplitud
>
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o
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a

0 500 1000 1500 0 500 1000 1500
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Senales filtradas con diferente configuracion del filtro “Butterworth”

Senal Filtro Butterworth (Wn=0.3 de Orden 5) Seiial Filtro Butterworth (Wn=0.3 de Orden 1)

1.14

Amplitud
Amplitud

o o
® ©
L

o
N

o
>
L

1.05

| | 1.05 | .
0 500 1000 1500 0 500 1000 1500
Muestras Muestras
Sedal Filtro Butterworth (Wn=0.3 de Orden 10)

T T

1.14

113

112

111

Amplitud
5 & =
(<] © -

o
I

=)
&

o
a

500 1000 1500
Muestras

o

Al comparar el comportamiento de ambos tipos de eliminacion de ruido de la sefial, la
configuracién que mejor conservo el espectro de la sefial original sin perder demasiada
informacién fue la del filtro Butterworth de orden 5 con frecuencia de corte 0.3, es por ello que
dicha configuracion se aplico a todas las sefiales de los demés tratamientos. Para ello, se
modificaron las siguientes lineas de cddigo al algoritmo explicado previamente:

MAP_o = T4 _MAP_CKP(:,1); % Senal del MAP Original del tratamiento
correspondiente

% Disefo del Butterworth

w = 10000; % Frecuencia de los datos

n=5; % Orden del filtro

wn=0.3; % Frecuencia de corte

[b, a] = butter(n, wn, "low'); % Filtro pasa baja

MAP = filtfilt(b, a, MAP_o); % Aplicar el filtro a la sefial del MAP
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5.3.2.3 Extraccion de caracteristicas de las sefiales del sensor MAP.  Segun
Omama et al. (2019), la extraccion de caracteristicas de las sefiales permite tener un mayor
desempefio de los algoritmos de clasificacion, método que es aplicado en su investigacion al

igual que en el trabajo realizado por Delgado (2018) y Contreras U. et al. (2019).

Por lo tanto, en la investigacion se extrajeron los valores de: valor cuadratico medio
(RMS), desviacion estandar (STD), promedio, varianza, mediana, moda, el pico maximo, el
pico minimo, la diferencia entre el pico maximo y el pico minimo, energia, asimetria, curtosis,
factor de cresta, coeficiente de variacion, la media recortada en un 10%, entropia de Shannon
y el area bajo la curva para cada uno de los cortes de la sefial. EI cddigo empleado para encontrar

dichas caracteristicas fue el siguiente:

num_segmentos = length(MAP_segmentos); Almacena los resultados en una tabla
MAP4 = table(); % Genera una tabla denominada “MAP4”

% Funcidén para calcular la entropia de Shannon
calcular_entropia = @(x) -sum((x/sum(x)).*log2(x/sum(x) + eps)); % Se agrega
eps para evitar log(@)

for i = 1:num_segmentos % Inicia el bucle para cada segmento almacenado del
MAP

segmento = MAP_segmentos{i}; % Tomar el segmento actual del MAP de 1la
celda

% Extraccidén de caracteristicas de cada corte o segmento

rms_val = rms(segmento); % RMS

std val = std(segmento); % Desviacidén estandar
mean_val = mean(segmento); % Promedio

var_val = var(segmento); % Varianza

median_val = median(segmento); % Mediana

mode_val = mode(segmento); % Moda

max_val = max(segmento); % Maximo

min_val = min(segmento); % Minimo

peak_to_peak = max_val - min_val; % Diferencia pico a pico
energia = sum(segmento.”2); % Energia

asimetria = skewness(segmento); % Asimetria

kurtosis _val = kurtosis(segmento); % Curtosis

R

Factor de cresta
Coeficiente de variaciodn
Media recortada (10% de

factor_crest = max_val / rms_val;

coef var = std _val / mean_val;

media_recortada = trimmean(segmento, 10);
datos)

entropia = calcular_entropia(abs(segmento));
(funcioén del cdédigo descrita anteriormente)

area = trapz(segmento);

3R R

R

Entropia de Shannon

R

Area bajo la curva

44



% Se agregan los resultados de las caracteristicas a la tabla creada
“MAP4”
MAP4 = [resultados; table(rms_val, std val, mean_val, var val,
median_val, mode_val, max_val, min_val, peak_to_peak, energia, asimetria,
kurtosis_val, factor_crest, coef_var, media_recortada, entropia, area)];
end % Fin del Bucle
% Se asignan nombres a las columnas de la tabla “MAP4”
MAP4 .Properties.VariableNames = {'RMS', 'STD', 'Mean', 'Variance', 'Median’,
'Mode', 'Max', 'Min', 'PeakToPeak', 'Energy', 'Skewness', 'Kurtosis',
"CrestFactor', 'CoeffVariation', 'TrimmedMean', 'Entropy', 'Area'};

save('Atributos MAP4.mat', 'MAP4'); % Se Guarda la tabla en un archivo .mat

Producto del codigo se generaron los archivos “.mat” (MAP1, MAP2, MAP3 y MAP4)
correspondientes a las caracteristicas de cada uno de los cortes. Los datos se organizaron de tal
manera que, cada una de las filas corresponde a cada uno de los cortes realizados a la sefial del
MAP correspondiente, y cada columna corresponde a los 17 atributos que se calcularon

mediante el cédigo (Ver Figura 28).

|=| Live Editor - Cortar_MAP_Ciclos.mlx * Eﬂ Variables - MAP1

_| MAPT | MaP2 | MAP3 | MAap4 | Marme Yalue

HH 133x17 table EH MaP 133x717 table

- > 3 2 5 5 7 FH MAP2 136077 table

RMS STD Mean Variance Median Mode Max H-H MAP3 136x17 table

1 0.0200 1.0891)  3.9997e-04 1.0836 1.0578 11328 | [EHMAP4 13717 table

2 1.0043 0.0200 10941 4.000de-04 1.0828 1.0632 1.1326 I

3 1.0961 0.0193 1.0959  3.9316e-04 1.0001 1.0656 11322

4 1.0978 0.0200 1.0976  4.0092e-04 1.0924 1.0660 1.1343

5 1.0087 0.0200 1.0985  3.9876e-04 1.0027 1.0685 1.1382

il 1.0994 0.0205 1.0992  4.2188e-04 1.0933 1.0682 11370

7 1.0969 0.0193 1.0967|  3.9230e-04 1.0919 1.0648 1.1308

8 1.0966 0.0202 1.0964  4.0795e-04 1.0007 1.0644 1.1364

9 1.0046 0.0204 10044 41607e-04 1.0886 1.0631 1.1310

Figura 28. Caracteristicas obtenidas para cada corte de la sefial.

Posteriormente se cred una variable de identificacion (target) para asignar a cada fila de
datos, el nimero del tratamiento al que corresponde, para ello se tiene en cuenta el nimero de
filas producto de cada tratamiento, es decir, como el tratamiento 1 contiene 133 filas, el “target”
correspondera al valor de 1 y se ubicaré en la Gltima columna del mismo; siguiendo el mismo
proceso para los demas tratamientos. Los datos de los tratamientos se ubican en un solo archivo,
los datos del tratamiento actual se colocan debajo de los datos del tratamiento previo. Para ello

se hizo uso del siguiente codigo para ordenar y categorizar los datos obtenidos:

target = [ones(133, 1); 2*ones(136, 1); 3*ones(136, 1); 4*ones(137, 1); ]; % Se
crea un solo target para categorizar todas las filas de los 4 tratamientos
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ClassTable = table(target, 'VariableNames', {'Class'}); % Se convierte el target
en formato de tabla, cuyo nombre de la columna corresponde a “Class”
Atributos = [MAP1;MAP2;MAP3;MAP4]; % Se ordenan todos los atributos de los
tratamientos, uno debajo del otro

Atributos_MAP_Target = [Atributos ClassTable]; % Se incluye el identificador de
cada fila en la ultima columna de la matriz de los atributos

Finalmente obtiene una matriz final con nombre “Atributos MAP_target.mat” con
magnitud de 542x18, en donde las primeras 17 columnas corresponden a las diferentes
caracteristicas obtenidas de cada corte, mientras que la Gltima columna identifica a las filas

segun el tratamiento al que pertenecen (Ver Figura 29). Dicho archivo se guardo con el mismo

nombre.

o litor - crear_target.m Wariables - Atributos_MAP_Target | 2 Workspace

_| Atributos_MAP Target | Mare & Value

EH 542x18 table L5 Atributos 542x17 table
1 2 3 4 Atributos_MAP Target SEeghiil I

RMS STD Mean Variance ClassTable 542x] table
1 0.0200 10891 3.9907e-04 MAPT 133x17 table
2 1.0943 0.0200 10041 4000404 | MAP2 13617 table
MAP3 136x17 table

3 1.0661 0.0198 1.0054|  3.9316e-04 T MAPA 137417 table

4 1.0978 0.0200 1.0076)  4.0002e-04 - target 5477 double

5 1.0G37 0.0200 1.0085  3.9876e-04

] 1.0654 0.0205 1.0052|  4.2188e-04

It/ 1.0669 0.0198 1.0067|  3.9230e-04

Figura 29. Matriz de las caracteristicas de la sefial con su identificador.

5.3.2.4 Identificacion de las caracteristicas de mayor importancia. Los autores
R. V. Séanchez et al. (2024) hacen énfasis en que para el entrenamiento de un algoritmo de
Machine Learning, es importante la seleccion de las caracteristicas o atributos mas relevantes

para cada sefial.

Para ello, se aplicd una metodologia similar a laempleada por Contreras U. et al. (2019),
quienes eligen las caracteristicas mas importantes teniendo en cuenta los diagramas de Pareto
generados por 5 métodos estadisticos: ANOVA, anélisis de correlacion y aplicacion de 3

métodos de Random Forest.

53.24.1 Identificacion de la importancia de las caracteristicas mediante el
método ANOVA. A continuacién, la Tabla 12 describe el proceso de obtencion del diagrama

de Pareto mediante el andlisis estadistico ANOVA realizado en el software Minitab.
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Tabla 12. Aplicacion del andlisis estadistico ANOVA a las caracteristicas de la sefial

Paso

Descripcion

Imagen

En primer lugar, se copian los datos de la
matriz “Atributos MAP_target.mat” en el
software Minitab. Se le asignan los nombres
de las variables a cada columna.

Se crea un ANOVA de un solo factor:

e [Estadisticas — ANOVA — Un solo
factor

Creado el diseflo experimental, se selecciona:

“Los datos de respuesta estdn en una
columna para todos los niveles de
factores”.

- En “Respuesta” se selecciona el nombre de
la columna, que corresponde a la
caracteristica a la que se le realizara el
analisis ANOVA.

Se configura el analisis paso a paso mediante
la seleccion de las opciones:

- Opciones

- Comparaciones
- Graficas

- Resultados

- Almacenamiento

En los pasos posteriores se describe cada
apartado.

Dentro de opciones, se asigna un nivel de
confianza del 95%, se selecciona “Asumir
varianzas iguales” y el tipo de intervalo es
Bilateral.

Al final, se selecciona “Aceptar”.

lc  Estadisticas Grafica Vista Ayuda Asistente Herramientas adicionales

Estadisticas bisicas vy &
Regresion ,

T ANOVA » L\ Unsolofactor..
DOE b = Andlisis de medias,
Grificas de control » w8 ANOVA balanceads UM sole factor
Herramientas de calidad » Modelolineal gene Determinar si las medias
Confiabilidad/supervivencia ¥ Modelo de efectos mixtos »
Analitica predictiva » {E ANOVA totalmente anidado...

s R
Analisis multivariado B& MANOVA general...

Series de tiempo » >ro
, % Prucba de igualdad de varianzas..

Tablas hoj
No paramétricos , [## Gréfica de intervalos... ’
Pruebas de equivelencis , A Grafica de efectos principales...
Potenciay tamario de lamuestra = Grdfica de interacciones...
RMS STD  Promedio Varianza Mediana Moda Maximo
1 1.08934 0.0217061 1.08913 0.0004712  1.08550 1.0702 1.1466
2 1.09430 0.021743%  1.09409 0.0004728 1.09120 1.0753 1.1491
3 1.08611 0.0215866| 1.09590|0.0004660  1.09370 1.0855 11504
4 109786 0.0217120 1.09765 0.0004714  1.08500 1.0855 11472
5 1.09870/0.0216684  1.00848 0.0004695  1.09500 1.0855 11574
Anélisis de varianza de un solo factor x
Cl RMS |Los datos de respuesta estin en una columna para todos los niveles de factores.
c2 STD
C3  Promedio
c4 rianza Bespuesta:  |RMS
- -
C: Eactor: Tratamiento
C
C
C
C
C
C14  Coeficente de
C15 Media Recorte
C16 Entropia
C17 AreabajolaC
C18  Tratamiento .
ci3 Trteme opoones.. | comporocons.. | gt |
Resultados.. | Amacenamento.. |
Ayuda Aceptar Cancelar
Anélisis de varianza de un solo factor: Opcicnes *

i W Asumir varianzas iguales:

95 {para la tabla de medias v |a gréfica de intervala)
Tipo de intervalo de confianza: |Bilateral -

| Ayuda

| Nivel de confianza:

Aceptar Cancelar

47




Descripcion

Imagen

Dentro de “Comparaciones” se selecciona
“Turkey” y en el apartado de “Resultados” se
seleccionan las 3 opciones disponibles.

Luego, se selecciona “Aceptar”.

Dentro de “Graficas” se selecciona:

- Como grafica de datos “Grafica de
intervalo”

- Como grafica para los resultados “Cuatro
en uno”

Para concluir con este apartado se selecciona

“Aceptar”.

Dentro de “Resultados” se selecciona como
presentacion de resultados “Tablas Simples” y
se seleccionan todas las opciones disponibles:
Método, informacion de factores, analisis de
varianza, resumen del modelo y medias.

Acto seguido, se selecciona aceptar.

Dentro de “Almacenamiento” se seleccionan
las dos opciones disponibles “Ajustes” y
“Residuos”.

Se selecciona “Aceptar” para guardar la
configuracion.

1)

Finalmente se selecciona la opcion “Aceptar’
del paso 2 para realizar el analisis ANOVA de
la caracteristica seleccionada.

Andlisis de varianza de un solo factor: Comparaciones X

Nivel de significandia para comparaciones: | 5

Procedimientos de comparacidn presuponiendo varianzas iguales
v Tukey

I~ Fisher

™ Dunnett

=l

Nivel del grupo de control: |

[~ MCE de Hsu

=l

| El mejor: |La media mas grande es la mejor

Resultados
IV Grafica de intervalo para las diferendas de las medias

Iv¥ Informacién de agrupacién

Cancelar

Ayuda

Aceptar

Andlisis de varianza de un solo factor: Grificas X

Gréficas de datos
| ¥ Grafica de intervalo

i ™ Gréfica de valores individuales

[ Gréafica de caja de datos

Graficas de residuos
(™ Gréficas individuales

-
r

-

@ LCusiro enunol

Residuos versus las variables:

i — |

Ayuda Aceptar Cancelar
4

Andlisis de varianza de un solo factor: Resultados *
Presentacidn de resultados: e
v Método

¥ Informacién de factores

<]

Analisis de varianza

<]

Regumen de modelo

<]

Medias

Ayuda

Aceptar Cancelar

Andlisis de varianza de un solo factor: Almacenamiento X

v Ajustes

Aceptar Cancelar |

Ayuda
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El anélisis ANOVA para un solo factor, arroja los resultados estadisticos presentados
en la Tabla 13.

Tabla 13. Aplicacidn del andlisis estadistico ANOVA a las caracteristicas de la sefial

Imagen Descripcion
Analisis de varianza (ANOVA):

- El valor p indica que al menos dos tratamientos tienen
un valor de RMS diferente.

- El valor SC ajustado (variacidon entre tratamientos),
indica que los datos tienen una variacion total de

Analisis de Varianza . . .
. . 1.3849, de esta cantidad, 1.2583 se debe a la diferencia
Fuente GL SCAjust. MCAjust. ValorF_Valor p entre los valores de RMS entre los distintos
Tratamiento 3 1.2583 0419425 1781.74 0.000 . . .
Errar s3s 04266 0.000235 tratamientos y 0.1266 corresponde a la diferencia entre
Total 541 13349 los valores de RMS de un mismo tratamiento.
- El valor del MC ajustado (cuadrados medios), indica
Resumen del modelo que las diferencias entre los valores de RMS de los
Rcuad,  R-cuad. distintos tratamientos corresponden .a 0.419425 y el
S R-cuad. (ajustado) (pred) error es de 0.000235, el primer valor es
0.0153428 90.86%  90.80% 90.72% significativamente mayor al segundo, por lo que indica

que las diferencias entre los valores de RMS de los
distintos tratamientos son distintas.

R-Cuadrado: Indica que el RMS explican en un 90.86%
de la variabilidad entre los tratamientos.

COTTanzZa ac Jo 70

Tratamiento N Media Agrupacién La tabla de la agrupacion en parejas de Turkey, establece
4 137 118236 A que la variable RMS entre los tratamientos 1, 2, 3 y 4, son
2 PR significativamente diferentes. Puesto que cada una
1 133 1.07954 C .

3 e . corresponde a una letra diferente. Por lo cual el modelo de

Machine Learning puede clasificar este parametro.

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Nota. La descripcién de cada uno de los resultados del ANOVA para la seleccion de las mejores caracteristicas,
se baso en lo mencionado por H. Gutiérrez y Salazar (2008) y Contreras U. et al. (2019).

Se realiz6 el mismo proceso para cada una de las caracteristicas, y se registraron los

valores de R? y el valor p en la Tabla 14.

Tabla 14. Valores de p y R? para cada una de las caracteristicas.

Factores estadisticos R? (%) Valorp  Factores estadisticos ~ R?(%) Valor p

RMS 90.86 0 Energia 73.08 0
STD 55.72 0 Asimetria 11.84 0
Promedio 90.86 0 Curtosis 22.57 0
Varianza 52.47 0 Factor de Cresta 2.27 0.006
Mediana 91.07 0 Coeficiente de Variacion  3.27 0
Moda 88.62 0 Media recortada 90.88 0
Maximo 90 0 Entropia 14.18 0
Minimo 89.40 0 Area bajo la curva 52.12 0
Valor Pico a Pico 48.48 0
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A partir de los valores obtenidos, se realizé el diagrama de Pareto de los valores de R?,
con la finalidad de obtener las 10 caracteristicas de mayor significancia. Para ello se hizo uso

del siguiente c6digo en Matlab.

R2 = [90.86;55.72;90.86;52.47;91.07;88.62; 90;89.40;48.48; 73.08;11.84;...
22.57;2.27; 3.27;90.88;14.18;52.12] % Se escriben los datos del R-cuadrado

R2_n = R2/sum(R2)* 100; % Se normalizan los valores del R-cuadrado

nombres = {'1. RMS', '2. STD', '3. Promedio', '4. Varianza','5. Mediana',...
'6. Moda','7. Maximo','8. Minimo', '9. Pico a Pico', '10. Energia',
'11. Asimetria‘', '12. Curtosis', '13. F. Cresta', '14. C. Variacion',
'15. Media Recortada','16. Entropia','17. Area'}; % Nombre de

Caracteristicas

pareto(R2_n,nombres); % Se comanda el ingreso del diagrama de Pareto

ylabel('Nivel de importancia [%]')

title('Diagrama de Pareto (ANOVA)')

grid on;

Dicho codigo permitio visualizar el diagrama de Pareto conseguido con el analisis
ANOVA (Ver Figura 30). Las variables de mayor significancia se ordenaron de izquierda a
derecha, en donde, la mediana (5) fue la variable mas significante, mientras que la varianza (4)

fue la de menor significancia.

100 Diagrama de Pareto (ANOVA)

90 [ ]
80
70
60
50
40
30
20

Nivel de importancia [%]

5

AR QT e N0 e
) 9) A. > \ . N .

Al d\,b?@c’ o 2 "B LN R
We

\O-

%

Figura 30. Diagrama de Pareto del analisis ANOVA.

5.3.2.4.2 Identificacion de la importancia de las caracteristicas mediante el
analisis de correlacion. En el siguiente apartado se realizo el andlisis de la matriz de correlacion

junto con el diagrama de Pareto producto de este analisis.

Para obtener la matriz de correlacion, se hizo uso del siguiente cédigo en Matlab.
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% Separacién de variables de atributos y clases

load Atributos_MAP_Target.mat % Se carga el archivo de los datos de las
caracteristicas y sus identificadores

X = Atributos_MAP_Target(:, 1:17); % Se seleccionan las primeras 17 columnas
correspondientes a los valores de las caracteristicas

clases = Atributos MAP Target(:, 18); % Se seleccionan los datos de la ultima
columna (18) correspondiente a los identificadores de cada fila

M_correlacion = corr(X); % Se calcula la matriz de correlacién: comando “corr”

figure; % Grafica para la matriz de correlacidn
heatmap(M_correlacion, 'Colormap', jet, 'ColorbarVisible', true);
title('Matriz de Correlacidn');

xlabel( 'Atributos’);

ylabel('Atributos');

La matriz de correlacion de las caracteristicas de los tratamientos se observa en la Figura
31. La denominacién de los ejes X e Y corresponde a las caracteristicas del estudio: valor
cuadratico medio (RMS) (1), desviacion estandar (2), promedio (3), varianza (4), mediana (5),
moda (6), el pico maximo (7), el pico minimo (8), la diferencia entre el pico maximo vy el
minimo (9), energia (10), asimetria (11), curtosis (12), factor de cresta (13), coeficiente de
variacion (14), la media recortada en un 10% (15), entropia de Shannon (16) y el area bajo la

curva (17).

Matriz de Correlacion

0.6912 -0.2157 -0.1032  0.8328

0.7504 -0.3831 -0.4204 0.4655

0.6911 -0.2156 -0.1031 0.8329
0.7685 0.7427 -0.3858 0.7684 -0.429 0.4436
0.9999 1 0.693 0.9465 = -0.2217 0.9999 | -0.1079  0.8302
0.9848 0.9847 0.6823 0.9372 -0.2113 0.9848 0.8265 0.5
0.9952 0.9953 0.7495 0.9393 -0.2084 0.000686 OKeIly] -0.1152 0.8218
0.9973 0.997 0.9521 -0.1946 0.09065 0.9973 0.8416

0.6912 0.693 -0.2153 0.6964 0.3096 0.6911 -0.2394 RN

0.9481 0.9465 1 -0.002044 | 0.4608 | 0.06001 EEVFAKYENENIELYL) 0.2172 0.9652

Atributos

[eeie2 |
-0.2157 - - - -0.2217 - - -0.2153 1 0.1203 0.04767 |EEIKK7L] -0.2166
0.3889 0.4608 0.1203 1 0.05795 | 0.4175 |°
0.09065 | LIRS 0.06001 | 0.04767 1 0.3545 0.1054 [FORPLEEE] 0.02121
EUVA KRRV 0.05795 | 0.3545 1 -0.5432  -0.3372

1 0.7875 1 0.7684 0.9848 0.9952 0.9973 0.6911 0.9479 -0.2166 0.4175 0.1054 1 -0.1036 0.8326

-0.1032 -0.4204 -0.1031 -0.429 - -0.1152 -0.2394 0.2172 0.168 -0.1296 -0.5432 -0.1036 1 0.4643
0.8328 0.4655 0.8329 0.4436 0.8265 0.8218 0.8416 0.4811 0.9652 -0.3372 0.8326 0.4643 1 -0.5

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17
Atributos

Figura 31. Matriz de correlacién de las caracteristicas de los tratamientos.
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Para graficar el nivel de importancia con el diagrama de Pareto, se realiz6 la suma de
los valores de correlacion de cada una de las caracteristicas realizo; dicha importancia se

normalizd y se grafico el diagrama de Pareto mediante el siguiente codigo de Matlab:

importancia = sum(abs(M correlacion), 2) - 1; % Se calcula la importancia de
cada caracteristica, se resta 1 para excluir la correlacidn consigo misma
importancia_n = importancia / sum(importancia) * 100; % Se normalizan los
valores de la importancia y se extrae el porcentaje
nombres = {'1. RMS', '2. STD', '3. Promedio', '4. Varianza','5. Mediana',...
'6. Moda','7. Maximo','8. Minimo', '9. Pico a Pico', '10. Energia',
'11. Asimetria‘','12. Curtosis', '13. F. Cresta', '14. C. Variaciodn',
'15. Media Recortada','16. Entropia','17. Area'}; % Nombre de
caracteristicas
figure;
pareto(importancia n,nombres); % Genera el diagrama de Pareto
title('Diagrama de Pareto (Analisis de Correlacidn)');
ylabel('Porcentaje de Importancia (%)');
grid on;

En la Figura 32 se observa el diagrama de Pareto obtenido por el codigo, se observa que
el atributo de mayor importancia es el pico maximo (7) y el de menor importancia la varianza

(4).

Diagrama de
100 T . .

Pareto (Analisis de Correlacion)

Porcentaje de Importancia (%)

Figura 32. Diagrama de Pareto basado en el anélisis de correlacion.
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53.24.3 Identificacion de la importancia de las caracteristicas mediante el
método de Random Forest (RF). Los 3 métodos empleados para la eleccion de las
caracteristicas mas importantes fueron: “Curvature Test”, “Standard CART” e “Interaction

test”. Se configuraron 100 arboles para todos los modelos de Random Forest (RF).

Para el método de “Curvature Test” se hizo uso del siguiente codigo, en donde la
importancia de cada una de las caracteristicas se calculd mediante el ingreso del comando

“’‘O0BPredictorlmportance’, 'on”” dentro del modelo del RF.

% Separacion de variables de atributos y clases

load Atributos_MAP_Target.mat % Archivo de las caracteristicas e
identificadores

X = Atributos_MAP_Target(:, 1:17); % Se seleccionan las columnas de
caracteristicas

clases = Atributos MAP Target(:, 18); % Se seleccionan los identificadores de
cada fila

rng('default'); % (Seleccidén automatica de conjuntos de datos) Sirve para que
el script genere los mismos datos cuando se ejecute nuevamente el script

% Entrenar el modelo Random Forest
n_trees = 100; % Numero de arboles
modeloRF = TreeBagger(n_trees, X, clases, 'PredictorSelection’,
‘curvature',...

'O0OBPredictorImportance', 'on', 'Method', 'regression', 'Surrogate’,
‘on');

% Modelo de Random Forest €‘Curvature Test’
importancia = modeloRF.00BPermutedPredictorDeltaError; % Visualizar la
importancia de las caracteristicas
importancia n = importancia / sum(importancia) * 100; % Normalizar la
importancia para el diagrama de Pareto

nombres = {'1. RMS', '2. STD', '3. Promedio', '4. Varianza','5. Mediana',...
'6. Moda','7. Maximo','8. Minimo', '9. Pico a Pico', '10. Energia',
'11. Asimetria‘', '12. Curtosis', '13. F. Cresta', '14. C. Variacion',
'15. Media Recortada','16. Entropia','17. Area'}; % Nombre de

caracteristicas

% Graficar el diagrama de Pareto

figure;

pareto(importancia_n,nombres);

title('Diagrama de Pareto (RF Curvature Test)');

ylabel('Porcentaje de Importancia (%)');

grid on;

Obteniendo el diagrama de Pareto de la Figura 33 en donde, las caracteristicas de mayor

y menor importancia corresponde, a la entropia (16) y curtosis (12) respectivamente.
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Diagrama de Pareto (RF Curvature Test)
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Figura 33. Diagrama de Pareto del modelo “Random Forest Curvature Test”.

Para aplicar el Standard CART se modificd la variable “modeloRF” del codigo anterior,
sustituyéndola por:
modeloRF = TreeBagger(n_trees, X, clases, 'OOBPredictorImportance', 'on',
'Method', 'regression', 'Surrogate','on'); % Modelo de RF ‘Standard CART’
Producto del codigo presentado y de la modificacion del titulo de la figura, se obtuvo la
Figura 34 del diagrama de Pareto para el segundo modelo de RF, en donde el atributo de mayor
importancia corresponde a la entropia (16) y el de menor al valor pico a pico (9).

Diagrama de Pareto (RF Standard CART)
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Figura 34. Diagrama de Pareto del modelo “Random Forest Standard CART”.
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Finalmente, para aplicar el modelo “Interaction-Curvature” se sustituyeron las lineas de
codigo “rng”, “modeloRF” e “importancia” y se agrego la variable “L” correspondiente a los

learners del RF. Dichas modificaciones se resumen en el siguiente cédigo:

rng(1); % Genera un mismo resultado cada vez que se ejecuta el script (Con la
finalidad de comparar un trabajo previo)

n_trees = 100; % Numero de arboles

L = templateTree( 'NumPredictorsToSample','all’, 'PredictorSelection’,
"interaction-curvature', 'Surrogate','on') % Learners para el modelo de RF

modeloRF = fitrensemble(X, clases, 'Method', 'bag', 'NumLearningCycles’,
n_trees, ‘'Learners',L); % Modelo RF ‘Interaction-Curvature’

importancia = oobPermutedPredictorImportance(modeloRF); % Extraer la

importancia

El cddigo resultd en el diagrama de Pareto de la Figura 35 el cual indica que las
caracteristicas de mayor y menor importancia corresponden a la entropia (16) y los puntos

maximos respectivamente (7).
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Figura 35. Diagrama de Pareto del modelo “Random Forest Interaction-Curvature”.

5.3.2.5 Extraccion de los atributos de mayor importancia para el entrenamiento de
laRNAyel SVM. A partir de las gréaficas de Pareto obtenidas a partir de los métodos:
ANOVA, matriz de correlacion y de Random Forest, se realizé la Tabla 15 con los atributos de
mayor importancia.

55



Tabla 15. Atributos de mayor importancia segun los métodos estadisticos empleados.

. . Atributos de mayor importancia
Métodos estadisticos . o
(Més importante a la izquierda)

ANOVA 15 3
Correlacién 7 15

Random Forest (Curvature) 16 3 15 12
Random Forest (Standart Cart) 16 o] 9
Random Forest (Interaction Test) 16 i 7

Nota. Las diferentes categorias que se presentan en la tabla corresponden a; RMS (1), STD (2), promedio (3),
varianza (4), mediana (5), moda (6), pico maximo (7), pico minimo (8), energia (10), valor pico a pico (9),
asimetria (11), curtosis (12), coeficiente de variacion (14), la media recortada (15), entropia (16) y el &rea (17).

En la Tabla 16 se resaltan las variables de importancia que se repiten 4 0 mas veces, en

los métodos estadisticos aplicados.

Tabla 16. Namero de repeticiones como atributos de mayor importancia.

Valores estadisticos Identificador NuUmero de repeticiones
RMS 1 5
STD 2 3
Promedio 3 4
Varianza 4 2
Mediana 5 5
Moda 6 3
Maximo 7 3
Minimo 8 5
Valor Pico a Pico 9 1
Energia 10 5
Asimetria 11 0
Curtosis 12 2
Factor de Cresta 13 0
Coeficiente de Variacion 14 2
Media recortada 15 4
Entropia 16 3
Area bajo la curva 17 3
TOTAL (Corroborar el conteo correcto) 50

Segun el andlisis de correlaciéon, la matriz de correlacion de la Figura 31 indica que tanto
el RMS, el promedio como la media recortada, tienen una correlacion de 1, por lo que solo se
tomo en cuenta la caracteristica del RMS, siguiendo la metodologia aplicada por Contreras U.
et al. (2019). De este modo, las caracteristicas que se van a utilizar en el entrenamiento de la

RNA 'y SVM serén:
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e RMS

e Mediana
e Minimo
e Energia

En base a estas caracteristicas se creo6 el archivo “MAP_Extrac_Caract Final.mat” el
cual incluye los valores de RMS, mediana, minimo y energia, asi como también la columna

para identificar cada clase.

Se realizd el mismo proceso con los datos filtrados, obteniendo los atributos de mayor
importancia los cuales se detallan en la Tabla 17.

Tabla 17. Atributos de mayor importancia segtn los métodos estadisticos empleados (Datos con el filtro
Butterworth).

) o Atributos de mayor importancia
Métodos estadisticos o o
(Més importante a la izquierda)
ANOVA 3 8 6 7 10 9
Correlacion 7 3 8 6 9 2 4
Random Forest (Curvature) 16 8 6 10 11 17 3
Random Forest (StandartCart) 16 8 6 7 17 10

Random Forest (Interaction Test) 6 16 17 . 2 10 12

Nota. Se categoriza cada caracteristica de la misma manera que la Tabla 15.

Asi mismo, en la Tabla 18 se resaltaron aquellas caracteristicas que se repiten 4 0 mas

veces como atributos de mayor importancia.

Tabla 18. Numero de repeticiones como atributos de mayor importancia (Datos con el filtro
Butterworth).

Factores estadisticos Identificador NuUmero de repeticiones

RMS
STD
Promedio
Varianza
Mediana
Moda
Maximo
Minimo
Valor Pico a Pico
Energia
Asimetria

S
mPThwo~NooObhwN P
PANEDMOOR ™MW
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Factores estadisticos Identificador NuUmero de repeticiones

Curtosis 12 1

Factor de Cresta 13 0
Coeficiente de Variacion 14 0
Media recortada 15 5
Entropia 16 3

Area bajo la curva 17 3

(8]
(@)

TOTAL (Corroborar el conteo correcto)

La matriz de correlacion producto del analisis de correlacion (Ver Anexo 6) indico que
tanto el RMS, el promedio como la media recortada, tienen una correlacion de 1; de igual
manera para con la moda y el minimo. Por lo tanto, se utilizaron las caracteristicas que mas se
repiten: RMS y la moda, descartando las demas caracteristicas. Obteniendo finalmente las

variables con las cuales se entrenaran la RNA 'y el SVM:

e RMS

e Mediana
e Moda

e Maximo
e Energia

En base a estas caracteristicas se creo el archivo “MAP_Extrac_Caract_Final f.mat” el
cual incluye los valores de RMS, mediana, moda, maximo y energia de los datos con el filtro

Butterworth, también se incluy6 la columna para identificar cada clase.

5.3.3 Aplicacion del algoritmo de RNA para la deteccion de fallos en el sistema de

encendido y admision de aire en un motor Otto

Para el disefio de la RNA se utilizé una RNA backpropagation referida a la metodologia
aplicada por Contreras U. et al. (2019), en dicha investigacion se entrena un perceptron
multicapa (RNA con capa de entrada, capas ocultas y capa de salida). La RNA que se aplicara
en el presente estudio tiene la finalidad de ser capaz de clasificar los 4 estados de

funcionamiento del motor explicados en la Tabla 8.

El flujograma de la Figura 36 explica el proceso de aplicacion de la RNA para la
clasificacion de las sefiales adquiridas y caracterizadas del sensor MAP, para la clasificacion
de fallas en un motor Otto.
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Figura 36. Flujograma de aplicacion de la RNA.

5.3.3.1 Generacion del archivo de los datos de entrada y salida para el algoritmo
de RNA. El proceso se explica a continuacion.

En primer lugar, se generd un archivo One-Hot Encoding denominado “Clases.mat”
para que la red comprenda a qué tratamiento corresponden todos los datos de una columna de
los datos de entrada. Por ello, los datos de entrenamiento se ingresaron mediante la transpuesta
(formando una matriz de 4x542), influyendo en la magnitud del archivo “Clases.mat”, el cual,
de elaboro de la siguiente manera: el nimero de columnas tienen igual magnitud a los datos de
entrada, y, el numero de filas corresponde al nimero de tratamientos que se realizaron (1, 2, 3

y 4) por lo cual, el archivo “Clases.mat” corresponde a una matriz de 4x542.
El archivo One-Hot Encoding permite que la RNA realice la siguiente interpretacion:

Si el valor (1,5) de la matriz “Clases.mat” es 1, entonces los valores de la columna 5
que pertenecen a los datos de entrada son datos del tratamiento 1.

Si el valor (2,5) es 0, entonces los valores de la columna 5 no corresponden al
tratamiento 2.

En la Figura 37 se explica lo mencionado de manera practica.
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Figura 37. Archivo “Clases.mat” de tipo One-Hot Encoding.

Realizado el identificador para cada clase, se guardaron los archivos “Clases.mat” y
“MAP_Extrac_Caract_Final” en un solo archivo denominado

“Entrada RNA_Caracteristicas.mat”.

5.3.3.2 Configuracion y entrenamiento del algoritmo de RNA. Al corroborar que
los datos se organizaron correctamente, se ingresan al algoritmo de la RNA. La variable
X corresponden a las caracteristicas extraidas de todos los tratamientos que ingresaran para el

entrenamiento de la RNA.

Ademas, Tuan et al. (2021) mencionan que es necesario normalizar los datos de entrada,
por lo cual se normalizaron los datos en funcion de su maximo. Para ello se utilizé el siguiente
codigo:
load Entrada_RNA Caracteristicas.mat; % Se carga el archivo de los datos
X = table2array(MAP_Extracc_Caract Final(:, 1:(end-1))); % Se seleccionan las

caracteristicas de la senal
maximos=max(X); % Se encuentran los valores maximos de cada caracteristica

for i=1:(size(X,2)) % Bucle para normalizar las caracteristicas
A(:,1)=X(:,1)/maximos(:,1i);

end

V=A'; % Se guarda la traspuesta de los datos de las caracteristicas ya

normalizadas

Como siguiente punto se configura la estructura de la RNA, en la investigacion se utiliza
una red neuronal multicapa feedforward backpropagation. EI nimero de neuronas tanto de la
capa de entrada como la capa de salida no se configuraron, puesto que su valor corresponde al
numero de entradas y salidas que se espera de la red (Marin y Arriojas, 2021; Rivas et al., 2018)

y son generadas automaticamente.
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El nimero de neuronas que se pueden configurar corresponden a las de las capas ocultas,
puesto que no existe un modelo que garantice un numero exacto de neuronas a utilizar
(Contreras U. et al., 2019; Rivas et al., 2018) es por ello que su valor se modificé de manera
manual de manera iterativa, asignando un valor de 80, 80 y 81 neuronas para la primera,
segunda y tercera capa oculta respectivamente. Se asigno la tangente sigmoidea “tansig” como
funcién de activacion para las capas ocultas y la funcion “purelin” para la capa de salida
consideranlo lo expuesto en la revision literaria realizada por Tuan et al. (2021) y finalmente
una linea de cddigo para la visualizacion de la Red. Cabe recalcar que los pesos de las neuronas
especificadas por Raschka y Mirjalili (2017) se generan automaticamente por el algoritmo. El

codigo para el efecto, fue el siguiente:
hiddenLayerSizes = [80 80 81]; % Se asigna el numero de neuronas de las capas
ocultas

red = feedforwardnet(hiddenLayerSizes,
feedforward propagation

"trainscg'); % Se crea la RNA

% Definir la funcidén de activacion de cada capa de la RNA

red.layers{1l}.transferFcn = 'tansig'; % 1° capa oculta con funcidén tansig
red.layers{2}.transferFcn = 'tansig'; % 2° capa oculta con funcidén tansig
red.layers{3}.transferFcn = 'tansig'; % 3° capa oculta con funcidén tansig

red.layers{end}.transferFcn = 'purelin'; % Capa de salida con funcidn purelin

view(red); % Visualizar la red

La estructura de la red empleada se observa en la Figura 38 indicando la cantidad de
datos para cada tratamiento las capas ocultas (Hidden Lawyer), la capa de salida (Output

Lawyer) y el nimero de clases que va a clasificar la RNA, en este caso corresponden a los

tratamientos 1, 2, 3y 4.

531

Input

.

[er]

hidgenl. N\ | [

Hidden L.\ | [

®

®

= =

f

80) \_

A 8/ o

Hidden L... \

®

5

Output

®
/

! Output

3,

Figura 38. Estructura de la RNA utilizada.
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Se dividieron aleatoriamente los datos en: 70% para entrenamiento, 15% para
validacion y 15% para probar la red entrenada referenciando la metodologia empleada por
Delgado (2018). Como funcion de aprendizaje u optimizacion se eligio la funcion “trainscg”.
Se establecio un valor de 0 para el error minimo y el gradiente con la finalidad de obtener el
valor minimo que puede alcanzar la RNA en 1000 épocas de entrenamiento, se asigno que se
realicen hasta un valor maximo de 1000 iteraciones si el error no baja. Finalmente se establecio
una linea para evitar el sobreajuste de la RNA. El codigo de la configuracion de la RNA fue el
siguiente:

% Division de datos

red.divideFcn = 'dividerand'; % Divide los datos de forma aleatoria
red.divideParam.trainRatio = 0.7; % 70% para entrenamiento
red.divideParam.valRatio = 0.15; % 15% para validacion
red.divideParam.testRatio = 0.15; % 15% para prueba

red.performParam.regularization = le-6; % Regularizacion para evitar
sobreajuste

% Configuracion del entrenamiento

red.trainFcn = 'trainscg’; % Funcion de optimizacidén (Levenberg-
Marquardt)

red.trainParam.goal = 0; % Valor deseado del error
red.trainParam.epochs = 1000; % Numero maximo de épocas
red.trainParam.max_fail = 1000; % Maximo de fallos en validacidn
red.trainParam.min_grad = 0; % Gradiente minimo

Para iniciar el entrenamiento del algoritmo se realizd6 mediante la siguiente linea de
codigo
[red, tr] = train(red, V, Clases); % Entrenar la red neuronal

Finalmente, para la visualizacion de la matriz de confusion y las métricas de

rendimiento de la RNA, se emplea el siguiente cddigo:

% Resultados de la red entrenada

outputs = red(V); % Obtiene las salidas de la red

perf = perform(red, Clases, outputs); % Calcula el Error Cuadratico Medio
(MSE) de 1la red durante su entrenamiento, validacién y prueba. Genera un valor
final

% Convierte las salidas de la red y las clases reales en variables categodricas
Tratamiento = vec2ind(Clases); % Convierte las clases codificadas en
“One-Hot” en indices de clase (1, 2, 3 o 4)

Predicciones = vec2ind(outputs); % Convierte las predicciones de la Red
codificadas como “One-Hot” en indices (1, 2, 3 o 4)

M_conf = confusionmat(Tratamiento, Predicciones); % Obtiene los valores de la
matriz de confusidn
oz



% Métricas del rendimiento de la red
numClasses = size(M conf, 1); % Determina el numero de clases que tiene la
matriz de confusién
. . L ..
precision = zeros(1l, numClasses); % Almacena la precisidén de cada clase

recall = zeros(1l, numClasses); % Almacena el recall de cada clase

f1Score = zeros(1l, numClasses); % Almacena el F1 - Score de cada clase

for i = 1:numClasses % Inicio del Bucle
tp = M_conf(i, i); % Determina la cantidad de verdaderos positivos
fp = sum(M conf(:, i)) - tp; % Determina la cantidad de falsos positivos

fn = sum(M conf (i, :)) - tp; % Determina la cantidad de falsos negativos
% Para los calculos de la precisidén, recall y F1-Score, se incluye el factor
“eps” (equivalente a aprox. 2.22e”16) para evitar 1a
indeterminacién ©/0, en el caso de que tp, fp y fn sean ©. El valor es
despreciable
precision(i) = tp / (tp + fp + eps); % Precisidn para cada clase
recall(i) = tp / (tp + fn + eps); % Recall para cada clase
f1Score(i) = 2 * (precision(i) * recall(i)) / (precision(i) + recall(i) +
eps); % Fl-score para cada clase
end % Fin del Bucle
% Calcular el promedio de todas las métricas
precisionMacro = mean(precision); % Precisiéon total del modelo
recallMacro = mean(recall); % Recall total del modelo
flMacro = mean(flScore); % Fl-score total del modelo

% Se muestran los resultados, aunque se puede extraer su valor directamente
del Worspace de Matlab

fprintf('Precisidén por clase: %s\n', mat2str(precision));

fprintf('Recall por clase: %s\n', mat2str(recall));

fprintf('Fl-score por clase: %s\n', mat2str(flScore));

fprintf('Precisién Macro: %.4f\n', precisionMacro);

fprintf('Recall Macro: %.4f\n', recallMacro);

fprintf('Fl-score Macro: %.4f\n', flMacro);

% Se grafica la matriz de confusion
figure;
confusionchart(confMat, {'Motor OK',...
'Fallo de Bujia y Filtro', 'Fallo del Filtro',
'Fallo de Bujia'}, 'Title', 'Matriz de Confusidén', 'RowSummary’,
"row-normalized', 'ColumnSummary', 'column-normalized'); % Se modifican
los nombres de las clases y se generan los porcentajes de precisidn de la red.

beep; % Indicador acustico del fin del entrenamiento de la red

Al ejecutar todo el codigo, se abre una ventana la cual permite observar el estado actual
del entrenamiento de la RNA, permitiendo observar las graficas del error cuadratico medio
“Performance”, el estado de entrenamiento (Training State) y la regresion “Regression”.
Adicionalmente indica el niUmero de épocas del entrenamiento, el tiempo transcurrido, el error

cuadratico medio, el gradiente y el nimero de validaciones realizadas (Ver Figura 39).
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Training Results

Epoch: 519 of 1000

®
Training Progress
Unit Initial Value | Current Value | Target Value
Epoch 0 515 1000
Elapsed Time - 00:00:12
Performance 26.1 0.0833 0
Gradient 133 0.231 0
Validation Chacks 1} 142 1e+03 -

Training Algorithms

Data Division: Random dividerand

Training: Scaled Conjugate Gradient trainscg
Performance: Mean Squared Error mse
Calculations:  MEX

Training Plots

[ Performance ] [ Training State ]

[ Error Histogram ] [ Regression ]

Figura 39.Ventana emergente del entrenamiento de la red.

5.3.4 Aplicacion del algoritmo de SVM para la deteccion de fallos en el sistema de

encendido y admision de aire en un motor Otto

Para implementar el algoritmo de SVM se utiliz6 el toolbox de Matlab “Classification
Learner” puesto que varias investigaciones (Biddle y Fallah, 2021; Cho et al., 2021; Delgado,
2018; Taylor et al., 2021) hacen uso de esta herramienta para implementar el SVM. La
arquitectura para su ejecucion fue similar a la RNA, puesto que, primeramente, se normalizaron
los datos, luego se asignaron los datos de entrenamiento y los datos de respuesta, posteriormente
se entrend el modelo y al final se obtuvo la precisién del mismo. La Figura 40 indica el
flujograma que se empleo para aplicar el modelo de SVM a los datos de las caracteristicas del
sensor MAP.
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Figura 40. Flujograma de la implementacion del SVM.

En primer lugar, se normalizaron los datos de entrada haciendo uso del siguiente codigo:

load MAP_Extrac_Caract_Final.mat; % Cargar los datos

% Normalizar los datos de entrada y salida para mejorar el entrenamiento

X = table2array(Atributos_MAP_Target); % Se convierte la tabla a un

archivo .mat

maximos=max(X); % Se encuentran los puntos maximos de cada caracteristica

for i=1:(size(X,2)) % Bucle para normalizacién de los datos
A(:,1)=X(:,1i)/maximos(:,1i); % Se normalizan los valores entre 0 y 1

end

MAP_Normalizado = array2table(A, "VariableNames",

{'RMS', "Median', '"Mode', '"Max', 'Energy', 'Class'}); Se asigna el nombre a las

variables

save('MAP_Normalizado', "MAP_Normalizado')

El archivo normalizado se guardo con el nombre de “MAP_Normalizado.mat”.

Previa apertura del toolbox “Classification Learner” de Matlab, se carga el archivo de
los datos normalizados “MAP_Normalizado” al Workspace de Matlab mediante el comando de
“load('MAP_Normalizado.mat’)”. Posteriormente se abre el “Classification Learner” ubicado
en el apartado de APPS en Matlab (Ver Figura 41).
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Figura 41. Ubicacion del Classification Learner en Matlab.

Posteriormente, se sigue el proceso descrito en la Tabla 19.

Tabla 19. Uso del “Classification Learner” de Matlab.
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Paso Proceso Imagen

. Model 3.2: 3VM
Se obtienen las Status: Trained
caracteristicas de: Training Results
L 4 Accuracy (Validation) | 88.6%
precmon. (Accuracy), Total cost (Validation) = 243
9 porcentaje de error (Error Error rate (Validation) | 11.4%
. Prediction speed ~27000 obs/sec
rate) y 61 tlempo de Training time 8462 sec
: Model size (C t) ~43 kB
entrenamiento para cada pdel size (Compact)
modelo de SVM + Additional Training Results
» Model Hyperparameters
o =
Se exporta el algoritmo de E . B B B B
. I Scatter Confusion  ROC Curve Results Layout | Export] | Generate| |Export
9 SVM mediante la opcion Matrix .. [Validation) e o | i ——|
“Generate Function”. BLOTE An oL : S ——
1 Generate MATLAB code for training the currently selected model in the Models pane, including validation

Al exportar la funcion generada, se obtiene el algoritmo base de los modelos de SVM
con el que trabaja el Classification Learner, el mismo, se explica a continuacion:

% Se ingresan los datos para el entrenamiento
inputTable = MAP_Normalizado; % Se carga la tabla normalizada de los atributos
y las clases
predictorNames = {'RMS', 'Median’', 'Min', 'Energy'}; % Se designa el nombre de
las columnas de la tabla normalizada correspondientes a las caracteristicas
del MAP
predictors = inputTable(:, predictorNames); % Se seleccionan las columnas que
previamente se designaron como datos de entrenamiento
response = inputTable.Class; % Selecciona como salida a la columna “Class” de
la tabla normalizada cargada al principio
isCategoricalPredictor = [false, false, false, false]; % Indica que los datos
de las caracteristicas no son categéricos, si no, numéricos
classNames = [0.25; 0.5; 0.75; 1]; % Se designa el valor de las distintas clases,
como los valores se encontraban normalizados, los valores 0.25; 0.5; 0.75 y 1
corresponden a los Tratamientos 1, 2, 3, y 4 respectivamente
% Train a classifier
% This code specifies all the classifier options and trains the classifier.
template = templateSVM(... % Se crea un modelo base de SVM

'KernelFunction', 'polynomial', ... % Indica que la funcidén tiene un grado
de polinomio, “linear” corresponde a un modelo SVM lineal, “gaussian”
corresponde a un SVM gausiano

'PolynomialOrder', 3, ... % Se especifica el grado del polinomio kernel,
[] indica que el modelo SVM es lineal o no tiene un orden (para el SVM
gausiano), 2 indica que es cuadratico, 3 es cubico

'KernelScale', 'auto', ... % Ajusta automaticamente la escala del kernel,
este valor se puede agregar manualmente. Para el kernel gausiano se tienen 3
categorias, la primera en donde el kernelScale es de 0.5, la segunda cuando su
valor es de 2 y la tercera cuando su valor corresponde a 8

'BoxConstraint', 1, ... % Por defecto, el software asigna el valor del
BoxConstraint a 1
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'Standardize', true); % Indica que los datos de entrada estan normalizados
para mejorar el rendimiento del SVM
classificationSVM = fitcecoc(... % Emplea el método Error-Conrrecting Output
Codes para ajustar el modelo SVM

predictors, response, ... % Se asignan los datos de entrada y de salida

'Learners', template, ... % Se carga el modelo base “template”

'Coding', 'onevsone', ... % Se configura el cdédigo de entrenamiento que se
va a utilizar “uno vs uno” o “uno vs todos”

‘ClassNames', classNames); % Se asignan los nombres a las clases

predictorExtractionFcn = @(t) t(:, predictorNames); % Funcidén para extraer los
predictores que se usaran para la validacién, o en cuyo caso, para prediccidn
svmPredictFcn = @(x) predict(classificationSVM, x); % Funciodn para asignar el
modelo entrenado

trainedClassifier.predictFcn = @(x)

svmPredictFcn(predictorExtractionFcn(x)); % Crea la funcidn para predecir con
el SVM entrenado

trainedClassifier.classificationSVM = classificationSVM; % Se guarda el modelo
SVM entrenado

trainedClassifier.About = 'This struct is a trained model exported from
Classification Learner R2024b.'; % Indica la versidn de Matlab que se utilizé

% Perform cross-validation

partitionedModel = crossval(trainedClassifier.classificationSVM, 'KFold',
5); % Divide los datos en 5 partes, 4 utiliza para entrenar el modelo y 1
parte para la prueba

% Realiza la validacidén de las particiones
[validationPredictions, validationScores] = kfoldPredict(partitionedModel);

validationAccuracy = 1 - kfoldLoss(partitionedModel, 'LossFun',

"ClassifError'); % Se calcula la precisién del modelo

Sin embargo, dentro de un modelo de SVM, lo mas importante es encontrar los valores
del parametro C (denominado BoxConstraint dentro de Matlab) y la escala Kernel (denominado
KernelScale dentro de Matlab) para lograr una mayor precision, es por ello que el algoritmo se
modificd para que en base al tipo de SVM que se utilice (ya sea lineal, cuadréatico, polinomial

0 gaussiano) se encuentren los valores mas optimos del parametro C y la escala Kernel.

Las lineas que se sustituyeron comprendieron al “template” y “classificationSVM”,
manteniendo el mismo codigo al principio y al final. EI codigo realiza 100 iteraciones en busca
de los mejores parametros del BoxConstraint y el KernelScale, el cual se explica a continuacion:

template = templateSVM('KernelFunction', 'polynomial', 'PolynomialOrder’,

2, 'Standardize', true); % Se designa el modelo SVM a entrenar: Para un SVM
lineal se sustituye “polynomial” por “linear” y “2” por “[]”; para un modelo
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de gauss, se sustituye “polynomial” por “gaussian” y se elimina
“PolynomialOrder, 2,”.

classificationSVM = fitcecoc(...

predictors,

response,

'Learners', template, ... % Se carga el modelo SVM disenado
"Coding', 'onevsone', ... % Se desgina el método de aprendizaje

“onevsone” o “onevsall”

'OptimizeHyperparameters', {'BoxConstraint', 'KernelScale'}, ... % Se
comanda al modelo para que optimice los parametros “Boxconstraint” y
KernelScale”

'"HyperparameterOptimizationOptions',

struct('UseParallel’', true, 'ShowPlots', true,

'MaxObjectiveEvaluations', 100)); % Se activa el parallel tool

para mejorar el rendimiento, se muestran las graficas de la optimizacidén y se
desgina el numero de iteraciones a realizar

Para observar los resultados de la matriz de confusién, la precision del modelo, el recall
y el F1-Score, se implementd de manera adicional el siguiente codigo:

disp(validationAccuracy); % Imprime el valor de la precisién del modelo que
brinda por defecto el Classification Learner
% Se calcula y se grafica la Matriz de Confusidn
confMat = confusionmat(response, validationPredictions);
figure;
confusionchart(confMat, {'Motor OK',...
'Fallo de Bujia y Filtro', 'Fallo del Filtro',
'Fallo de Bujia'}, 'Title', 'Matriz de Confusidén', 'RowSummary’,
"row-normalized', 'ColumnSummary', 'column-normalized'); % Se asigna el
nombre a los tratamientos, para este caso, se utilizé el nombre de los estados
del motor

% Calcular métricas de desempeno

precision = diag(confMat) ./ sum(confMat, 1)'; % VP / (VP + FP)
recall = diag(confMat) ./ sum(confMat, 2); % VP / (VP + FN)
F1 = 2 * (precision .* recall) ./ (precision + recall); % F1-Score
% Precision General

accuracy = sum(diag(confMat)) / sum(confMat(:));

% Mostrar métricas

disp('Precision por clase:'); disp(precision);

disp('Recall por clase:'); disp(recall);

disp('F1-Score por clase:'); disp(F1);

disp(['Precision General: ', num2str(accuracy * 100), '%']);

% Calcular métricas promedio

precisionMacro = mean(precision)*100; % Precision macro
recallMacro = mean(recall)*100; % Recall macro

FilMacro = mean(F1)*100; % Fl-score macro
fprintf('Precisidén Macro: %.4f\n', precisionMacro);
fprintf('Recall Macro: %.4f\n', recallMacro);

fprintf('Fl-score Macro: %.4f\n', FlMacro);
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% Calcular errores

errores = (response ~= validationPredictions);
% Graficar el histograma del error

errors = validationPredictions ~= response;
figure;

histogram(errors, 'BinWidth', ©.5);
title('Histograma del error de clasificacién');
xlabel('Error (@ = Correcto, 1 = Incorrecto)');
ylabel('Frecuencia');

Se realiz6 el mismo proceso para con las caracteristicas obtenidas a partir de los datos

del MAP que fueron filtradas mediante el filtro Butterworth de 5to orden.

5.3.5 Aplicacion de diferentes modelos de Machine Learning mediante Classification
Learner de Matlab para la deteccion de fallos en el sistema de encendido y admision de aire

en un motor Otto

Se empleo el mismo archivo de los datos normalizados “MAP_Normalizado.mat” que
fue utilizado para el entrenamiento del modelo de SVM, el cual correspondio6 a los datos de
entrenamiento y de salida para el Classification Learner. Se siguieron los mismos pasos del 1
al 4 descritos en la Tabla 19, se seleccion6 la opcion “All” para entrenar todos los modelos de
clasificacion base con los que cuenta el Toolbox Classification Learner y finalmente se entrend

todo el modelo con “Train All” (Ver Figura 42).

LEARM TEST EXPLAIN
= 2 E | ]
- T Open =] _ %)) Fal
New Save v | Feature B Costs All Quick-To- Al All Simulink Al Linear |~ Use Z
Session Selection ﬁ?’ Optimizer rain Supported Parallel | all -
FILE OPTIONS MODELS TRAIN
Models : | Model 1 Model 2

Figura 42. Seleccion de todos los modelos de Machine Learning de clasificacion.

Luego del entrenamiento de cada tipo de algoritmo, se seleccionaron sus modelos
optimizables el cual se configurd para que se realicen 100 iteraciones buscando mejorar la
precision del algoritmo base que tuvo un menor error (mayor precision) y se procedié a su

entrenamiento.

Se realiz6 el mismo proceso para con las caracteristicas obtenidas a partir de los datos

del MAP que fueron filtradas mediante el filtro Butterworth de 5to orden.
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5.3.6 Analisis estadistico de los algoritmos de Machine Learning

Se tomo en cuenta los datos obtenidos a partir de la matriz de confusion, puesto que a
partir de ella se puede aplicar el analisis estadistico de los algoritmos mediante la precision,
recall y la puntuacion F1 tal como lo plantearon Li et al. (2023). Las ecuaciones empleadas se

explicaron en el apartado teorico de la seccién 4.12.

La matriz de confusion también permitio evaluar el desempefio del algoritmo y, por

ende, validar que la precision que indica el algoritmo es correcta.

El codigo para extraer los datos de la matriz de confusién, ya se incluye dentro de los
algoritmos, la cual es:
M _conf = confusionmat(Tratamiento, Predicciones); % Obtiene los valores de 1la
matriz de confusion

El cddigo para generar la matriz de confusion, igualmente, ya se incluye dentro de los
algoritmos de RNA y SVM, dicha linea de codigo es:
figure;
confusionchart(confMat, {'Motor OK','Fallo de Bujia y Filtro',

'Fallo del Filtro','Fallo de Bujia'}, 'Title', 'Matriz de Confusién',

"RowSummary ', 'row-normalized', 'ColumnSummary', ‘column-normalized'); % Se

modifican los nombres de las clases y se generan los porcentajes de precisiodn
y recall de la red.

El Toolbox denominado “Classification Learner” dentro de Matlab, calcula
automaticamente los valores de precision, recall, y F1-Score, de igual manera, en base a los

datos de la matriz de confusion que obtiene el Toolbox.
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6 Resultados

6.1 Resultados de clasificacion mediante RNA

El algoritmo de RNA utilizado arrojo distintos resultados: graficas de error cuadratico

medio (ECM o MSE), variacion del gradiente, comprobaciones de validacién, la regresion

obtenida y el histograma de error. Adicionalmente, el algoritmo brindé informacion de los

valores iniciales y finales en el entrenamiento y el tiempo de entrenamiento de la red. Los

resultados del algoritmo con la configuracion descrita en la metodologia se redactan a

continuacion.

Al inicio del entrenamiento de la red, la performance (MSE) total del modelo fue de

26.1 mientras que para la época 1000 fue de 0.0605, lo que indica que el modelo disminuya el

error significativamente. La Figura 43 indica que el menor valor obtenido para los datos de

validacién fue de 0.26851 y correspondi6 a la época nimero 377.
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Figura 43. MSE del entrenamiento, validacién y prueba de la red.

900

1000

El gradiente obtenido en la época 1000 (Ver Figura 44), indica que la variacion de los

pesos de las neuronas fue de 0.033861. Al comienzo del entrenamiento, el valor del gradiente

fue de 133.
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Gradient = 0.033861, at epoch 1000
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Figura 44. Gradiente y nimero de validaciones a lo largo del entrenamiento.

En la Figura 45 se indica que el error de validacién no ha mejorado durante 623 épocas

consecutivas hasta la época 1000.
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Figura 45. Gradiente y nimero de validaciones a lo largo del entrenamiento.

En la Figura 46 se observan los resultados de la regresion al final de las 1000 épocas,
cuyo valor para el entrenamiento, validacion y prueba corresponden a 0.963; 0.90693 y 0.92546
respectivamente. El valor general de la regresion corresponde a 0.9486.
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Figura 46. Resultados del gradiente de la RNA.

74



El histograma de error para el entrenamiento, validacion y test se encuentran en un valor
de 0.06387 y se indica en la Figura 47.
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Figura 47. Histograma de error para los datos de entrenamiento, validacion y prueba.
6.1.1 Validacion del algoritmo de RNA

Para la validacion del algoritmo se hizo uso de los resultados de clasificacion obtenidos

por la matriz de confusion de la Figura 48.

Matriz de Confusion

Fallo de Bujia 2 1.5%

Fallo de Bujia y Filtro 10 7.4%

Fallo del Filtro 3 2.2%

True Class

Motor OK 20 15.0%

93.1% 98.4% 86.9% 97.4%

6.9% 1.6% 13.1% | 2.6%
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Figura 48. Matriz de confusién producto del algoritmo de la RNA.
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La matriz de confusion indica que: de los 133 datos correspondientes al tratamiento 1
(Motor OK) que ingresaron para ser clasificados por la red, 113 fueron clasificados
correctamente mientras que 20 de ellos fueron clasificados erroneamente dentro del tratamiento
3 (Fallo del filtro). Adicionalmente, de los 116 datos que la red clasifico como “Moto OK”, 113
de ellos estuvieron bien clasificados y 3 fueron erréneos. De manera que también da a conocer
los verdaderos positivos (VP), los cuales se ubican a lo largo de la diagonal de la matriz de
confusion, para la clase 1 corresponde a 113; los falsos positivos (FP) se ubican en las columnas
y corresponden al numero de datos que el algoritmo clasificd como variables del tratamiento 1.
Los falsos negativos (FN) por su parte se encuentran en las filas, correspondiendo a la cantidad
de datos reales de entrada y su clasificacion segun lo entendié el algoritmo. Para los demas

tratamientos, se realiza el mismo anélisis.

Los porcentajes a la derecha indican el porcentaje de precision y error del recall de cada
clase de la red, por ejemplo, el tratamiento 1 (Motor OK) posee un recall del 85% con un error
del 15%. Por su parte, los datos de la parte inferior corresponden a la precision y el error de la
RNA, en el caso del tratamiento 2 (Fallo de Bujia y Filtro) se obtuvo una precision del 86.9%

y un error del 13.1%. Cabe recalcar que los datos de dicha matriz estan aproximados.
6.1.2 Precision del algoritmo de RNA
Los valores de precision obtenidos se resumen en la Tabla 20.

Tabla 20. Precision obtenida del algoritmo de RNA.

Atributo  Magnitud Atributo Magnitud
Precision T1  97.413 % F1-Score T1 90.763 %
Precision T2 98.437 % F1 - Score T2 95.454 %
Precision T3  86.928 % F1 - Score T3 92.041 %
Precision T4 93.103 % F1 - Score T4 98.745 %

Recall T1  84.962 % Precision Total 93.97 %

Recall T2  92.647 % Recall total 93.49 %

Recall T3  97.794 % F1 — Score total 935 %

Recall T4 98.54%  Tiempo de entrenamiento 14 segundos

Nota. T1, T2, T3y T4 hacen referencia a los tratamientos 1, 2, 3 y 4 respectivamente.
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Ademas, se compard el desempefio del algoritmo de RNA al utilizar distintas funciones

de aprendizaje (Ver Tabla 21).

Tabla 21. Resultados de precisién de diferentes funciones de aprendizaje.

N Funcié_n d_e Precision Recall Fl-score  Tiempo ()
aprendizaje (%) (%) (%)

0 trainscg 93.97 93.49 935 14

1 trainb 88.34 86.60 86.4 15

2 trainbfg 43.61 35.01 38.74 737 (época 5)
3 traincgf 95.68 95.13 95.14 33

4 traincgp 95.13 94.39 94.4 26

5 traingd 91.29 89.75 89.7 14

6 traingda 90.82 89.2 89.15 9

7 traingdm 88.34 86.41 86.15 9

8 traingdx 91.94 90.30 90.25 8

9 trainlm 93.25 91.77 91.72 235 (época 5)
10 trainoss 93.07 92.18 92.19 31

11 trainrp 94.05 93.67 93.69 9

12 trains 88.12 86.23 85.98 16

Nota. El tiempo y el gasto computacional de entrenamiento de la RNA al utilizar las funciones de aprendizaje
“trainbfg” y “trainlm” fue muy elevado, por lo cual se registr6 Gnicamente el tiempo transcurrido durante 5 épocas
de entrenamiento (época 5).

En laTabla 22, se compara el desempefio de la RNA al modificar el nimero de neuronas

de las capas ocultas, se compard el tiempo de entrenamiento y el histograma del error.

Tabla 22. Resultados de la modificacion del nimero de neuronas diferentes funciones de aprendizaje.

N

Numero de neuronas

(capas ocultas)

Precision (%) Histograma de error Tiempo (s)

0
1
3
4
5
7
8
9

80 80 81
80 80 80
80 160 81
80 160 80
80 80 162
80 80 158
80 80 165
80 80 180

93.97
94.97
95.12
94.04
94.99
94.92
94.79
91.41

0.06387 14
0.1768 16
0.08393 31
0.1066 23
0.05521 19
0.05321 17
-0.08472 21
-0.2022 y 0.2049 18
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NUmero de neuronas

o . .
(capas ocultas) Precision (%) Histograma de error Tiempo (S)

10 404079 94.70 0.03971 9
11 4040 81 95.68 0.007428 9
12 303061 93.83 0.1195 7
13 160 80 81 92.65 0.1451 y -0.2006 20
14 160 80 80 96.05 -0.08657 17
15 40 80 162 91.08 0.1217 17
16 160 80 40 95.35 0.08827 15

6.1.3 Precision del algoritmo de RNA entrenado con los datos filtrados

Finalmente se entreno el algoritmo de RNA al ingresar los datos del sensor MAP con
su ruido reducido mediante el filtro Butterworth (Seccién 5.3.9.1). La comparacion se resume
en la Tabla 23.

Tabla 23. Precision obtenida del algoritmo de RNA datos filtados.

Atributo Magnitud Atributo Magnitud
Precision T1  99.115 % Precision Total 95.53 %
Precision T2 100 % Recall total 94.95 %
Precision T3 86.538 % F1 — Score total 94.96 %
Precision T4  96.478 % Gradiente (época 1000) 0.060048

Recall T1 84.21 % MSE (época 1000) 0.0682

Recall T2 96.323 % Histograma de error 0.05613

Recall T3 99.264 %  Regresion (Entrenamiento) 0.96955

Recall T4 100 % Regresion (Validacion) 0.97795

F1-Score T1 91.056 % Regresion (Prueba) 0.95402
F1-Score T2 98.127 % Regresion (Total) 0.96839

F1-—Score T3 92.465 % Tiempo de entrenamiento 13 segundos
F1—Score T4 98.207 % Epocas de validacion del error 413

6.1.4 Resumen de resultados y comparacion de las distintas configuraciones del
algoritmo de RNA

Para comparar las distintas configuraciones realizadas al algoritmo, se considero la

precision total, el tiempo de entrenamiento y el error del histograma resumidos en las tablas 20,
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21, 22 y 23. Los valores arrojados por el algoritmo descrito en la metodologia correspondieron

al 93.97%, 14 segundos y 0.06387 respectivamente.

Al comparar distintas funciones de aprendizaje, se obtuvo que en una mayor precision
fueron las funciones “traincgf”, “traincgp” y “trainrp” cuya precision fue de 95.68%, 95.13% y
94.05% respectivamente, y el tiempo de entrenamiento fue de 33, 26 y 9 segundos

respectivamente.

Al realizar la modificacion del nidmero de neuronas de las capas ocultas para el
algoritmo de RNA, se obtuvo que tanto la configuracion propuesta: 40 40 81 [(n) (n) (2n +
1)] como la configuracion 160 80 80 [2n n n] presentaron una precision del 95.68% vy del
96.05% respectivamente, un valor del error en el histograma de 0.007428 y -0.08657; y, un
tiempo de entrenamiento de 9 y 17 segundos respectivamente.

El utilizar los datos filtrados para entrenar el algoritmo inicial de RNA, este mejoro la
precision al 95.53%, disminuyd el tiempo de entrenamiento a 13 segundos y el error del

histograma a 0.05613. Por lo cual se prevé que su precision en general, es mas alta.

De manera adicional, las tablas 21 y 24 indican que el algoritmo de RNA tiene una
mayor precision para clasificar el tratamiento 2 (Fallo de bujia y filtro), seguido del tratamiento
1 (Motor OK), el tratamiento 4 (Fallo de bujia) y finalmente el tratamiento 3 (Fallo del filtro de

aire).
6.2 Resultados de clasificacion mediante SVM

Producto de la ejecucion el codigo, se obtuvo una gréafica del error minimo objetivo vs
el nimero de iteraciones realizadas comparando los valores obtenidos y los valores estimados,
tal como se indica en la Figura 49. La figura indica los resultados obtenidos por el algoritmo
optimizable de los factores del parametro C y la escala Kernel, al entrenar un SVM cuadratico
con codificacion “onevsone” durante 100 épocas. Se puede apreciar que, con cada iteracion, el
algoritmo de SVM se ajusta para lograr un menor error, en donde, el error es menor a partir de

la iteracion 57.
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Min objective vs. Number of function evaluations
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Figura 49. Gréfica del error segun el nimero de iteraciones del modelo.

Adicionalmente, el algoritmo permite observar el resultado del hiperplano ajustado por
el SVM para la clasificacién de los parametros, en la Figura 50 se puede apreciar una
representacion tridimensional del hiperplano producto de un modelo de SVM cuadrético. En
los Anexos 7, 8 y 9 se representan los hiperplanos obtenidos para los demas modelos de SVM.

Objective function model

@® Observed points

® Points being evaluated
[ Model mean

@  Next point

*  Model minimum feasible

Estimated objective function value

KernelScale BoxConstraint

Figura 50. Hiperplano de SVM cuadrético.
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6.2.1 Validacién del algoritmo de SVM

Se valida la precision de los modelos mediante la matriz de confusion producto del
codigo. La Figura 51 corresponde al resultado del algoritmo de SVM cuadratico optimizable

entrenado con codificacion “onevsone”.

Matriz de Confusion

Fallo de Bujia 4.4%

Fallo de Bujia y Filtro 2.2%

Fallo del Filtro 4.4%

10.5%

True Class

Motor OK

97.8% 95.7% 90.3% 95.2%

& 0&\3 ?‘\\\(0 \?\\\(0
@ 42
\O \ (o)
¢ o0 ¢
o\

Predicted Class
Figura 51. Matriz de confusién, del algoritmo de SVM cuadrético.

La matriz de confusion resultante del SVM, se interpreta de la misma manera que la
matriz de confusion de la RNA. Se valida la precision del algoritmo, puesto que de los 542
datos que ingresan para ser clasificados (suma total del nimero de datos), 513 (datos de color

azul) fueron clasificados correctamente, lo cual corresponde al 94.6494%.

Los modelos realizados con el Classification Learner también se validaron de igual

manera, puesto que el programa exporta la matriz de confusion para cada modelo.

6.2.2 Precision del algoritmo de SVM

Los resultados de la precision de los distintos tipos de SVM entrenados mediante el
Classification Learner se describen en la Tabla 24, en donde el modelo con una mayor precision

correspondi6 al SVM optimizable (SVM Optimizable).
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Tabla 24. Resultados de los modelos SVM del Classification Learner.

Funcion Kernel Precision Recall F1-Score Tiempo (s)
Lineal (1) 90.6% 90.5% 90.6 % 15.541

Cuadratico (2) 1% 941% 94.1% 13.683
Cubico (3) 945% 94.4% 945% 12.807

Gaussiano (KS=0.5) 935% 933% 93.3% 11.53
Gaussiano (KS = 2) 923% 922% 91.9% 10.565
Gaussiano (KS = 8) 884% 87.0% 83.9% 9.4726

SVM Optimizable %.0% 95.0% 95.0% 137.01

Nota. Los valores (1), (2) y (3) representan el orden de la funcién polinomial

El SVM optimizable con el 95% de precision correspondié al SVM cuadratico con

escala Kernel 1, pardmetro C igual a 998.2029 y la codificacion multiclase “onevsone”.

En la Tabla 25 se registraron los resultados obtenidos del algoritmo de optimizacion de

hiperparametros el cual, se realizé durante 100 iteraciones con la codificacion “onevsone”.

Tabla 25. Resultados del algoritmo de optimizacién de hiperparametros con codificacion “onevsone”.

N Parametro C  Escala Kernel L . Tiempo
Funcion Kernel ) Precision Iteracion
(Box constraint) (Kernel scale) (s)
Lineal (1) 0.058583 0.0010075 91.8819 89 78.001
Cuadrético (2) 0.6671 0.16515 94.6494 % 57 180
Cubico (3) 132.54 1.8002 93.9114 % 24 94.5384
Gaussiano 339.25 2.2154 93.5424 % 36 35.1699

En la Tabla 26 se registran los resultados del algoritmo de optimizacion de

hiperpardmetros con la codificacion “onevsall”.

Tabla 26. Resultados del algoritmo de optimizacion de hiperpardmetros con codificacion “onevsall”.

» Parametro C  Escala Kernel Precision .. Tiempo
Funcion Kernel ) Iteracion
(Box constraint) (Kernel scale) (%) (s)
Lineal (1) 94.56 0.60296 88.5609 27 129.8755
Cuadrético (2) 0.019437 0.044203 93.9114 50 323.1261
Cubico (3) 11.536 0.78764 94.8339 71 227.187
Gaussiano 964.77 1.5816 94.6494 20 70.398
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6.2.3 Precision del algoritmo de SVM entrenado con los datos filtrados

Al entrenar el SVM con los datos filtrados de la seccion 5.3.9.1 empleando el
Classification Learner y el algoritmo de optimizacion del hiperparametros con las

codificaciones “onevsone” y “onevsall” se obtuvieron las tablas 27, 28 y 29.

Tabla 27. Resultados de los modelos SVM del Classification Learner entrenando con los datos filtrados.

Funcion Kernel Precision Recall F1-Score Tiempo (s)
Lineal (1) 894% 883% 88.3% 14.726

Cuadratico (2) 945% 944% 944% 5.4884
Cubico (3) 943% 942% 943 % 13.273

Gaussiano (KS=0.5) 93.8% 93.7% 93.7% 12.051
Gaussiano (KS = 2) 91.7% 915% 915% 11.325
Gaussiano (KS = 8) 88.4 % 87 % 86.9 % 10.474

SVM Optimizable 955% 954% 954 % 603.57

Nota. Los valores (1), (2) y (3) representan el orden de la funcién polinomial

Tabla 28. Algoritmo de optimizacion de hiperparametros “onevsone” entrenado con los datos filtrados.

» Parametro C  Escala Kernel L » Tiempo
Funcion Kernel ) Precision Iteracion
(Box constraint) (Kernel scale) (s)
Lineal (1) 1.5295 0.025271 91.3284 % 20 128.7684
Cuadrético (2) 0.73363 0.49329 94.4649 % 12 154.3919
Cubico (3) 0.33597 0.9997 94.2804 % 75 95.7713
Gaussiano 0.61826 0.26078 93.5424 % 48 50.4541

Tabla 29. Algoritmo de optimizacion de hiperpardmetros “onevsall” entrenado con los datos filtrados.

y Pardmetro C  Escala Kernel Precision . Tiempo
Funcién Kernel ) Iteracion
(Box constraint) (Kernel scale) (%) (s)
Lineal (1) 0.7588 0.10561 88.7454 % 25 138.086
Cuadratico (2) 0.35381 0.26585 95.3875 % 27 142.4452
Cubico (3) 0.16583 0.58329 94.8339 % 83 245.4173
Gaussiano 33.823 1.8405 94.0959 % 37 46.0788
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6.2.4 Resumen de resultados y comparacion de las distintas configuraciones del
algoritmo de SVM

El modelo del optimizable SVM del Classification Learner tuvo una mayor precision,
que fue del 95% y un tiempo de entrenamiento de 137.01 segundos. Los siguientes modelos
con el porcentaje de precision més alta correspondieron al SVM cuadratico y cubico, cuyos
valores de precision fueron del 94.1% y 94.5% y su tiempo de entrenamiento fue de 12.807 y

13.683 respectivamente.

Al realizar el entrenamiento del SVM con codificacion “onevsone”, tanto los algoritmos
de SVM lineal y cuadratico aumentaron su precision, mientras que el SVM cubico y gaussiano
disminuyeron su precision. Sin embargo, sucedio todo lo contrario al aplicar la codificacion
“onevsall”. La mejor configuracion fuera del SVM optimizable, fue el SVM cubico con
entrenamiento “onevsall” cuya precision fue del 94.8339% correspondiente a la iteracion 71 de

100 y con un tiempo de 227.187 segundos para realizar las 100 iteraciones.

Al comparar los resultados del entrenamiento con codificacion “onevsone” y “onevsall”
se puede observar que los tiempos de entrenamiento cuando se aplica el codigo “onevsall” es
mayor a su contraparte, adicionalmente, sin embargo, la precision maxima que alcanza esta

codificacion es 0.1845% mayor a la precision de su contraparte.

Al entrenar los modelos de SVM con los datos filtrados, dentro de los modelos base del
Classification Learner la precision de los SVM aumentd, en donde, el SVM optimizable obtuvo
un valor del 95.5% de precision, seguido del SVM cuadratico con el 94.5% y el SVM cubico
con el 94.3%.

Para el caso del entrenamiento con los datos filtrados, al realizar el entrenamiento del
SVM con codificacion “onevsone”, tanto los algoritmos de SVM lineal y cuadratico
aumentaron su precision, mientras que el SVM cubico y gaussiano disminuyeron su precision.
Al aplicar la codificacion “onevsall” los algoritmos SVM cuadrético y cubico aumentaron su
precision, mientras que el SVM lineal y gaussiano disminuyeron su precision. La mejor
configuracién fuera del algoritmo de ajuste del kernel y el parametro C, fue el SVM cuadratico
con entrenamiento “onevsall” cuya precision fue del 95.3875%, encontrado en la iteracion 27

de 100, y cuyo tiempo total de optimizacion para las 100 épocas fue de 142.4452 segundos.
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6.3 Resultados de clasificacion de distintos modelos de Machine Learning mediante el

uso del Classification Learner

Luego de entrenar todos los modelos disponibles de Machine Learning (ML) junto con

sus pertinentes algoritmos optimizables, se eligieron los dos submodelos con mayor precision

de cada modelo de ML, los cuales se resumen en la Tabla 30.

Tabla 30. Resultados de los modelos SVM del Classification Learner.

Modelos de ML Tipo Precision Recall SEC:)L;,E Tiempo
0 o)
0) (%) gy O
i L Coarse Tree (splits: 4) 90.4 90.2 90.2 3.9378
Arboles de decision o
Optimizable Tree 91.2 91.2 91.2 38.093
Analisis Q“adra“‘zfﬂﬁf”m'”a”t 916 913 913  2.0347
discriminante o S
Optimizable discriminant 91.6 91.3 91.3 46.262
_ EfflClen_t Logistic 79 79 78.7 7 1646
A|g0r|tmos Regl‘eSSIOI‘] (AUtO)
eficientes imi ici
Optlmlza_ble Efficient 79,5 79.0 78.7 100.98
Linear
_ Kernel Naive Bayes 807 891 891  7.8289
Naive Bayes (Kernel Gaussiano)
Optimizable Naive Bayes 89.7 89.1 89.1 58.233
SUM Cubic SVM (BC=1) 94.5 94.4 94.5 8.0949
Optimizable SVM 95.0 95.0 95.0 137.01
Kevecinos mas UD€ KNTO()Ne'ghborS: 923 923 923 17881
cercanos o
Optimizable KNN 92.3 92.3 92.2 55.635
Ensemble Bagged Trees o1 o1 1 o1 1 10.938
Modelos de (Splits: 541, learners:30) ' ' ' '
ensamblajes
Optimizable Ensemble 92.1 92.1 92.1 257.23
Wide Neural Network
. 93.1 93 93 25.378
RNA (1 ca-lp.-loo neuronas)
Optimizable Neural 923 922 922 43549

Network

De los modelos de Machine Learning utilizados, se puede rescatar que todos los
modelos optimizables, a excepcion del modelo optimizable de redes neuronales, resultan en un
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valor de precisién mayor a sus modelos base, sin embargo, el tiempo de procesamiento de los
mismos es considerablemente alto y el aumento de la precision no es superior al 0.9% para el
mejor de los casos, que corresponde a los modelos ensamblados “Ensemble models”, por lo
gue se considera oportuno, utilizar los parametros empleados en los modelos base dentro del
modelo optimizable, puesto que permite encontrar el modelo mas preciso para luego mejorar

su precision mediante el “Optimizable”.

Se realiz6 el mismo proceso para con los datos filtrados, dando como resultado los

valores de la Tabla 31.

Tabla 31. Resultados de los modelos SVM del Classification Learner con los datos filtrados.

Precision Recall L TIempo
Modelos de ML Meétodo de clasificacion Score (s)
6) 6 oy
Arboles de Medium Tree 90.3 90.2 90.2 10.604
decision Optimizable Tree 90.3 90.2  90.2  144.93

Analisis Quadratuzfltilllf,)cnmmant 89.9 89.6 89.7 4.1886

discriminante . L
Optimizable discriminant 89.9 89.6 89.7 2.4727

Efficient Logistic

Algoritmos Regression (Auto) 80.7 79.9 79.7  8.2864
eficientes o o
Optimizable Efficient 80.7 79.9 79.7 361.23
. Kernel Naive Bayes 893 887 887  9.4306
Naive Bayes (Kernel Gaussiano)

Optimizable Naive Bayes 89.3 88.7 88.7 214.14
Quadratic SVM (BC=1) 94.5 94.4 944  5.4884

SVM o
Optimizable SVM 95.5 95.4 954  603.57
Weighted KNN
K-Vecinos més (Neighbors: 10) 93.6 935 935  1.3007
cercanos .
Optimizable KNN 93.7 93.7 93.7 173.88
Ensemble Bagged Trees 023 023 923 70307
Modelos de (Splits: 541, learners:30) ' ' ' '
ensamblajes
Optimizable Ensemble 91.7 91.7 91.7 151.28

Wide Neural Network
(1 cap: 100 neuronas)

94.3 94.3 94.3 24.999

RNA
Optimizable Neural

Network 95.4 95.4 95.4 1704.7
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Los resultados de precision y tiempo de entrenamiento, indican los algoritmos de
arboles de decision, los discriminantes, algoritmos eficientes y Kernel de Naive Bayes, el uso
del modelo optimizable no cambid la precision de los modelos. En los modelos de SVM,
vecinos mas cercanos y RNA, mejoro la precision desde el 94.5; 93.6 y 94.3% al 95.4; 93.7 y
95.4% respectivamente. Por su parte, el modelo optimizable para los algoritmos de ensamble,
disminuy6 su precision desde 92.3% hasta 91.7%. Adicionalmente, el tiempo que tarda el
algoritmo de optimizacion es mayor a todos los algoritmos de Machine Learning a excepcién

del algoritmo discriminante, el cual resulta ser mas rapido en su entrenamiento.
6.4 Comparacion general de los modelos de Machine Learning aplicados en la
investigacion

Se compararon los algoritmos de Machine Learning mediante su precision, a mayor
precision, menor error. Se ordenaron de manera descendente los 10 algoritmos con la mayor

precision obtenida, los cuales se muestran en las Tablas 32 y 33.

Tabla 32. Modelos de Machine Learning con la mayor precision.

N° Algoritmo Precision (%) Error (%) Tiempo ()
1 RNA multicapa [160 80 80] 96.05 3.95 17
2 RNA multicapa [40 40 81] 95.68 4.32 9
3 RNA con funcién “traincgf” 95.68 4.32 33
4 RNA multicapa [160 80 40] 95.35 4.65 15
5 RNA con funcién “traincgf” 95.13 4.87 26
6 RNA multicapa [80 160 81] 95.12 4.88 31
SVM Optimizable
! (Classification Learner) % S 137.01
8 _ RNA multicapa. 04929499 501508  16-19
(3 distintas configuraciones)
9 SVM culbico “o'nevsall’,’ con optimizacion 94.8339 5.1661 997 187
de hiperparametros
SVM gaussiano “onevsall” y cuadratico 70.398
10 “onevsone” con optimizacion del 94.6494 5.3506 y
hiperpardmetros 180
11 RNA sin modificacion exhaustiva 93.97 6.03 14

Nota. Se incluyo el algoritmo base de RNA con el que se trabajé originalmente, el cual ocupa el puesto 17.
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Tabla 33. Modelos de Machine Learning con la mayor precision entrenados con los datos filtrados.

NO

Algoritmo

Precision (%) Error (%) Tiempo (s)

1

2

10

RNA sin modificacién exhaustiva

SVM optimizable (cuadréatico
con 100 iteraciones)

RNA optimizable

SVM cuadrado “onevsall” con
optimizacion de hiperparametros

SVM cubico “onevsall” con
optimizacion de hiperparametros

SVM optimizable
(Classification Learner)

SVM cuadratico
(Classification Learner)

SVM cuadratico “onevsone” con
optimizacion de hiperparametros

SVM cubico
(Classification Learner)

RNA grande
(Classification Learner)

95.53

955

95.4

95.38

94.8339

94.7

94.5

94.46

94.3

94.3

4.47

4.5

4.6

4.62

5.1661

5.3

5.5

5.54

5.7

5.7

13

603.57

1704.70

142.44

245.41

58.54

5.4884

154.3919

13.273

24.999
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7 Discusion

A partir de los resultados de la investigacion, se observa que la RNA fue la que tuvo el
mayor valor de precision para clasificar los distintos estados del motor con respecto a los demas
algoritmos de Machine Learning. Lo cual concuerda con lo mencionado por Tellez et al. (2022)
quienes concluyen luego de una revision literaria que los modelos de RNA se consideran

superiores frente a otros modelos de aprendizaje.

Segun Cho et al. (2021), el aplicar la optimizacion bayesiana a los modelos de SVM y
RNA del Classification Learner mejora la precision de los mismos. Dicho criterio se demostro
en la investigacion, puesto que al trabajar con los datos de un sensor MAP, el modelo de SVM
incremento su precision. Sin embargo, para el modelo de RNA, el criterio se cumplio solamente
cuando el modelo fue entrenado con mas caracteristicas del sensor MAP, que fue el caso cuando

se utilizaron las caracteristicas extraidas a partir de los datos filtrados del sensor MAP.

Kurani et al. (2023) en su investigacion, mencionan que cuando se implementan mas
caracteristicas para el entrenamiento de los algoritmos de Machine Learning la precision se
incrementa. En dicha investigacion se emplean datos de mercado para realizar predicciones,
mientras que en la presente investigacion se extrajeron las caracteristicas de la sefial del sensor
MAP, resultando en un comportamiento similar al de la investigacion mencionada. Cuando se
utilizaron las caracteristicas obtenidas de los datos en bruto, la precision maxima alcanzada por
los algoritmos de RNA y SVM sin modificacion fue del 93.97 % y 95% respectivamente,
mientras que, al utilizar las caracteristicas obtenidas de los datos filtrados, la precisién aumento,
llegando a valores de precision del 95.53% y 95.5% para la RNA y el SVM respectivamente,
lo cual afirma que el hecho de agregar més caracteristicas para el entrenamiento de los

algoritmos, aumenta la precision de los mismos cuando se trabaja con los datos del sensor MAP.

Tras varias configuraciones del algoritmo de RNA, se consiguié mejorar su precision
desde un 93.97% hasta un 96.05% cambiando el nimero de neuronas de las 3 capas ocultas, los
cambios se realizaron teniendo en cuenta patrones simples, en donde, la configuracion que
brindé el valor de 96.05% corresponde la configuracion 160 80 80 [2n n n]. Sin embargo, al
considerar tanto el tiempo de entrenamiento como el histograma de error para el entrenamiento,
validacion y prueba de la RNA, se considera que la mejor configuracion del nimero de
neuronas para las 3 capas serian 40 40 81 [nn (2n + 1)] puesto que es el segundo mejor
porcentaje de clasificacion, con el 95.68%, con el menor error del histograma y con un tiempo

de entrenamiento de 9 segundos.
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Al realizar la configuracion del algoritmo de RNA con distintas funciones de
entrenamiento, la precision obtenida entre ellas, tuvo una variacion maxima del 7.56% (88.12%
como valor minimo y 95.68% como valor maximo), excluyendo los modelos de aprendizaje
“trainlm” y “trainbfg” puesto que dichos modelos no completaron su entrenamiento debido a
su excesivo tiempo de entrenamiento y se los consider6 que no son aptos para aplicarse en una
RNA cuando se trabaja con caracteristicas extraidas del sensor MAP. Al contrastar esta
informacién con la investigacion de Contreras U. et al. (2019) el error que obtiene con una
RNA con funcion de aprendizaje “trainScg” tiene un porcentaje de error del 1.89e-11%, lo cual
equivale a una precision de casi 100%, sin embargo, con la funcion “traingdm” obtiene un
porcentaje de error del 649.81% que equivaldria a una precision del 0%, lo cual daria una
variacion de la precision entre funciones de entrenamiento maxima del 100%. Sin embargo, en
la investigacion realizada por Delgado (2018), los valores de precision se asemejan en mayor
medida a la investigacion realizada, puesto que, al excluir las funciones “traingda” y “traingdx”

se obtiene una variacion entre las funciones de entrenamiento del 5.9251.

Lo mencionado previamente, puede ser producto de que en la investigacion de Contreras
U. etal. (2019), las funciones de activacion para las capas, son todas del tipo “tansCg”’; mientras
que, tanto en la presente investigacion como en la investigacion de Delgado (2018), se hace
incluye una funcién de activacion “purelin”, de manera que los resultados no varian en un gran
rango para los distintos tipos de funciones de aprendizaje. Otro factor a considerar corresponde
a gue, en ambas investigaciones mencionadas, se utiliza una RNA de tipo “newff”, mientras
que, en la presente investigacion, se hace uso de la RNA “feedforwardnet”, ambas son una

RNA feedorward-propagation, sin embargo “feedforwardnet” es una red mas actual.

Un factor a considerar es el sobreajuste de los algoritmos de clasificacion, que segun
Microsoft (2024) se puede realizar mediante el uso de la matriz de confusion, y lo cual se
empled en la investigacion. A partir de ella, se obtuvieron los valores del Recall y el F1-Score
(Grandini et al., 2020), en donde, los resultados indicaron que no existe una diferencia amplia
entre la precision de los modelos utilizados y el Recall, de manera que se considera que los

algoritmos entrenados no estan sobreajustados.

Los resultados de los algoritmos de clasificacion, demostraron que el modelo de
clasificacion a utilizar depende precisamente de la naturaleza de los datos, puesto que en el caso
de Guleria et al. (2022) el algoritmo que tiene una mayor precision para la clasificacion de

caracteristicas propias del hipotiroidismo corresponde a los arboles de decisién. Sin embargo,
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al trabajar con caracteristicas extraidas del sensor MAP, los arboles de decision no destacaron,
puesto que en el mejor de los casos presentaron un 91.2% de precision. Dicho criterio se
corrobora puesto que en la investigacion realizada por (Gallegos et al., 2020) se utilizan sefiales
de electroencefalografia (EEG) cuyo espectro de sefial es similar a las sefiales del sensor MAP,
en la mencionada investigacion se obtienen resultados de clasificacion similares a los de la

presente investigacion en donde la RNA prevalece con una mayor precision.
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8 Conclusiones

Se realizo la adquisicion de datos de voltaje del sensor MAP de un motor Otto mediante
una técnica minimamente invasiva con el uso de una tarjeta NI USB DAQ 6009.

Se analizaron los datos obtenidos mediante el empleo de algoritmos de Machine Learning
de clasificacion, logrando resultados favorables para la clasificacion de las diferentes
condiciones de funcionamiento del motor

Se verificaron los resultados obtenidos mediante el anélisis estadistico de los algoritmos
de Machine Learning implementados, se identificd que las RNA tienen el menor margen
de error y una mayor precision con respecto a los demas algoritmos de clasificacion.

Se logré extraer los datos a partir de un motor Otto el cual fue la unidad experimental
YESA 3133, dichos datos correspondieron a diferentes condiciones de funcionamiento
del motor: una condicién normal y diferentes condiciones de funcionamiento simuladas:
falla de una bujia, falla de obstruccién del filtro de aire y la aplicacion de ambos fallos a
la vez.

Se extrajeron las caracteristicas principales de RMS, mediana, el pico minimo y la energia
de cada una de las sefiales del sensor MAP correspondientes a 720° de giro del ciglefial
para el entrenamiento de los algoritmos de Machine Learning, Dichas caracteristicas
resultaron luego de la aplicacion de un analisis de varianza, correlacion y de random
forest.

Se realizd la comparacion del desempefio de los distintos algoritmos y modelos de
Machine Learning aplicados, para el efecto, se analiz6 estadisticamente las métricas de
precision, recall y F1-Score, infiriendo:

- LaRNA multicapa se desempefia mejor que el SVM en la clasificacion de las fallas
del sensor MAP, puesto que su tiempo de entrenamiento es menor y alcanza valores
mas altos de precision.

- A partir de las diferentes configuraciones al algoritmo de RNA, se considera que la
mejor corresponde al uso de un perceptrén multicapa, cuyas capas ocultas contienen
40, 40 y 81 neuronas para la primera, segunda y tercera capa respectivamente.

- El aplicar un filtro Butterworth, mejora la precision y el tiempo de entrenamiento
de la RNA, puesto que se extraen mas caracteristicas de la sefial.

- Engeneral, la RNA obtuvo el menor margen de error igual al 3.95%, mientras que

el menor error obtenido por el SVM fue del 4.5%.
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9 Recomendaciones

Tener en consideracion el rango de voltaje en el que trabaja el sensor a medir, puesto que
de ello dependerad el dispositivo de adquisicion de datos a utilizar, en el caso la
investigacion se utilizé la tarjeta NI USB DAQ 6009 ya que trabaja en un rango de voltaje
de entre 10 voltios.

Si se van a adquirir las sefiales de dos 0 mas sensores en ralenti, se recomienda adquirir
los datos de todos los sensores al mismo tiempo puesto que el ralenti del motor es
inestable.

Si se desea implementar el codigo para cortar los datos de cualquier sensor segun la sefial
del MAP, tener en cuenta la frecuencia de adquisicion de datos, para con ello encontrar
la cantidad de datos que se registran por segundo o milisegundo y modificar el cddigo
segun se requiera.

Si desea saber un aproximado de la precision que tendran sus modelos, se recomienda
utilizar como referencia el clasificador “Tree” dentro del Classification Learner, puesto
que la precision de este, sera muy cercana a los algoritmos de clasificacion SVM o RNA,
ademas que el tiempo de su ejecucidn es significativamente menor cuando se utiliza un
dataset muy grande.

Utilizar el entorno y el lenguaje de programacion con el que mas se familiarice puesto
que los cddigos se pueden adaptar.

Si se utiliza Matlab, tener en cuenta los Ad Ons que son requeridos para la ejecucion del
cddigo y la extraccion de caracteristicas de la sefial.

Tener en cuenta que, por defecto, el Classification Learner ya tiene sefialada la opcion de
que los datos se encuentran estandarizados, por lo cual previo ingreso de los datos, se
recomienda normalizarlos.

Aplicar el filtro Butterworth para conseguir mas caracteristicas relevantes de la sefial del
sensor MAP mejore y asi mejorar la precision de los algoritmos a utilizar.

Emplear el algoritmo de RNA para trabajar con las caracteristicas extraidas del sensor

MAP puesto que fue el més preciso.

93



10 Bibliografia

Abdullah, D. M., & Abdulazeez, A. M. (2021). Machine Learning Applications based on SVM
Classification A  Review. Qubahan Academic Journal, 1(2), 81-90.
https://doi.org/10.48161/QAJ.VIN2A50

Abeliuk, A., & Gutiérrez, C. (2021). Historia y evolucion de la inteligencia artificial. Revista
Bits de Ciencia. https://revistasdex.uchile.cl/index.php/bits/article/download/2767/2700

AEADE. (2024). Sector  Automotor en  cifras.  https://www.aeade.net/wp-
content/uploads/2024/07/6.-Sector-en-Cifras-Resumen-Mayo.pdf

Aguirre, B. G., & Campoverde, N. M. (2024). Andlisis de las principales emisiones
contaminantes de un motor de combustion interna mediante la variacion de la longitud de
las bujias en la camara de combustion. UPS.
https://dspace.ups.edu.ec/bitstream/123456789/27147/1/UPS-CT011248.pdf

Biddle, L., & Fallah, S. (2021). A Novel Fault Detection, Identification and Prediction
Approach for Autonomous Vehicle Controllers Using SVM. Automotive Innovation, 4(3),
301-314. https://doi.org/10.1007/S42154-021-00138-0/FIGURES/8

Bimboza, J., Céardenas, L., Mora, C., & Mancheno, M. (2023). Calidad del servicio y
satisfaccion del cliente. El caso del mantenimiento vehicular liviano. Religacion: Revista
de Ciencias Sociales y Humanidades, ISSN-e 2477-9083, Vol. 8, N°. 35, 2023 (Ejemplar
Dedicado a: Issue in Progress | Dossier | Poetic-Affective Rationality: A Political
Approach to the Contemporary Theatrical Scene.; E2301032), Pag. 15, 8(35), 15.
https://doi.org/10.46652/rgn.v8i35.1019

Bosch. (1996). Manual de la técnica del automdvil (A. Cypra, A. Beer, H. Bauer, & F. E.
Wolfgang Schuch, Eds.; 3rd ed.). Editorial Reverte, S.A
https://juliorestrepo.wordpress.com/wp-content/uploads/2013/08/bosch-manual-de-la-
tecnica-del-automovil-tercera-edicion.pdf

Carrion, R., Castillo, J., Diaz, D., & Bricefio, B. (2022). Analisis termografico de un motor de
encendido provocado, inducido a fallas mediante la aplicacién de disefio de experimentos
(DoE). Informacién Tecnoldgica, 33(1), 181-192. https://doi.org/10.4067/S0718-
07642022000100181

94



Castillo, J., Diaz, D., Carrion, R., & Rivera, D. (2021). Influence of Failures not Detected by
the On-Board Diagnostic System on the Performance and Pollutant Emissions of a Spark
Ignition Engine. Advances in Intelligent Systems and Computing, 1326 AISC, 389-403.
https://doi.org/10.1007/978-3-030-68080-0_29

Cho, H. U,, Nam, Y., Choi, E. J,, Choi, Y. J.,, Kim, H., Bae, S., & Moon, J. W. (2021).
Comparative analysis of the optimized ANN, SVM, and tree ensemble models using
Bayesian optimization for predicting GSHP COP. Journal of Building Engineering, 44,
103411. https://doi.org/10.1016/J.JOBE.2021.103411

Contreras U., W., Maldonado O., J., & Ledn J., R. (2019). Aplicacion de una red neuronal Feer-
Forward Backpropagation para el diagndstico de fallas mecanicas en motores de
encendido provocado. Ingenius. Revista de Ciencia y Tecnologia, 2019(21), 32-40.
https://doi.org/10.17163/INGS.N21.2019.03

Dagnino, J. (2014). Anélisis de Varianza. Rev Chil Anest, 306-310.

Delgado, E. H. (2018). Desarrollo de un algoritmo de diagndéstico para la deteccion de fallas
mecanicas en motores de encendido provocado basados en la transformada Wavelet.
http://dspace.ups.edu.ec/handle/123456789/15300

Galindo, E. A., Perdomo, J. A., & Figueroa-Garcia, J. C. (2020). Comparative study among
multiclass support vector machines, artificial neural networks and self-organized neuro-
fuzzy inference system for classification problems. Informacion Tecnoldgica, 31(1), 273—
286. https://doi.org/10.4067/S0718-07642020000100273

Gallegos, A. E., Torres, M., Torres, A., & Ponce de Leodn, E. (2020). Contrastacion de
algoritmos de aprendizaje automatico para la clasificacion de sefiales EEG Machine
Learning Algorithms Testing for EEG Signal Classification. Research in Computing
Science, 149(8), 2020-2515.

Garcia, F. A., Escobar, J. L., Gallegos, C. M., & Hernandez, E. S. (2023). El enfoque de
aprendizaje conjunto en la deteccion de fallas en cajas de engranajes. Revista Universidad
y Sociedad, 15(3), 325-333.
http://scielo.sld.cu/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2218-
36202023000300325&Ing=es&nrm=iso&tIng=es

95



Garcia, R. (2022). El perceptron: Una red neuronal artificial para clasificar datos. REVISTA DE
INVESTIGACION EN MODELOS MATEMATICOS APLICADOS A LA GESTION Y LA
ECONOMIA, 1, 1-14. http://www.economicas.uba.ar/institutos_y centros/revista-

modelos-matematicos/

Granda, J. A., & Granda, J. D. (2022). Andlisis de fallas en la valvula EGR electrdnicay en el
Intercooler de un motor Diesel CRDI 2.2 mediante vibraciones y emisiones de gases.
http://dspace.ups.edu.ec/handle/123456789/23640

Grandini, M., Bagli, E., & Visani, G. (2020). Metrics for Multi-Class Classification: an
Overview. https://arxiv.org/abs/2008.05756v1

Guleria, K., Sharma, S., Kumar, S., & Tiwari, S. (2022). Early prediction of hypothyroidism
and multiclass classification using predictive machine learning and deep learning.
Measurement: Sensors, 24, 100482. https://doi.org/10.1016/J.MEASEN.2022.100482

Gutiérrez, H., & Salazar, R. de la V. (2008). Anélisis y disefio de experimentos (2nd ed.).

MGraw-Hill Interamericana.

Gutiérrez, J., Chica, E., & Pérez, J. F. (2023). Analisis de varianza y coeficiente de variacion
como criterios de repetibilidad de una estufa de coccion basada en gasificacion de pellets.
Revista UIS Ingenierias, 22(3), 115-134. https://doi.org/10.18273/REVUIN.V22N3-
2023009

Guzman, Y. (2023). Redes neuronales artificiales. https://doi.org/10.16925/GCGP.113

INEC. (2024). Estadisticas de Transporte.
https://www.ecuadorencifras.gob.ec/documentos/web-
inec/Estadisticas_Economicas/Estadistica%20de%20Transporte/veh_matriculados/2023/
2023 Resultados_Vehiculos.pdf

Kenett, Ron., Zacks, Shelemyahu., & Amberti, Daniele. (2021). Modern industrial statistics :
with applications in R, MINITAB and JMP.
https://books.google.com/books/about/Modern_Industrial_Statistics.html?hl=es&id=iYE
qgEAAAQBAJ

Kumar, R., & Jain, A. (2023). Driving behavior analysis and classification by vehicle OBD data
using machine learning. Volume 79, Issue 16, Pages 18800 - 18819, 79(16), 18800-18819.
https://doi.org/10.1007/s11227-023-05364-3

96



Kurani, A., Doshi, P., Vakharia, A., & Shah, M. (2023). A Comprehensive Comparative Study
of Artificial Neural Network (ANN) and Support Vector Machines (SVM) on Stock
Forecasting. Annals of Data Science, 10(1), 183-208. https://doi.org/10.1007/S40745-
021-00344-X/METRICS

Li, X., Wang, N., Lyu, Y., Duan, Y., & Zhao, J. (2023). Data-Driven Fault Early Warning
Model of Automobile Engines Based on Soft Classification. Volume 12, Issue 3, 12(3).
https://doi.org/10.3390/electronics12030511

Marin, T. D., & Arriojas, D. D. J. (2021, January 20). Ubicacion de revistas cientificas en
cuartiles segin SJR: Prediccion a partir de estadistica multivariante. Anales de
Documentacion, 24. https://doi.org/http://dx.doi.org/10.6018/analesdoc.455951

MathWorks. (2024). Machine Learning. https://la.mathworks.com/solutions/machine-

learning.html

Mena, J. A., & Mena, L. A. (2023). Analisis del flujo de aire en el sistema de admision de un
vehiculo. https://repositorio.utn.edu.ec/handle/123456789/13871

Microsoft. (2024, September 3). Evitar el sobreajuste y los datos desequilibrados con el ML
automatizado. https://learn.microsoft.com/es-es/azure/machine-learning/concept-

manage-ml-pitfalls?view=azureml-api-2&utm_source=chatgpt.com

Mufioz, M., & Rovira, A. (2015). Motores de Combustién Interna. UNED.
https://books.google.com.ec/books?id=-
EfLCgAAQBAJ&printsec=frontcover&hl=es&source=gbs_ge summary_r&cad=0#v=0
nepage&q&f=false

National Instruments. (2015, July). NI USB-6008/6009 User Guide. National Instruments.

https://c7076-control.chem.sfu.ca/interlock_monitoring_system_resources/usb6008.pdf

National  Instruments. (2025, January 15). ¢Qué es NI  LabVIEW?

https://www.ni.com/es/shop/labview.html

Omama, Y., Haddad, C., MacHaalany, M., Hamoudi, A., Hajj-Hassan, M., Ali, M. A., &
Hamawy, L. (2019). Surface EMG Classification of Basic Hand Movement. International
Conference on Advances in Biomedical Engineering, ICABME, 2019-October.
https://doi.org/10.1109/ICABME47164.2019.8940352

97



Passo, R., Egas, J. P., Arguello, J. A., Garcia, J. G., & Lisintufia, E. P. (2024). Aplicacion de
un modelo matematico para el analisis del comportamiento del ciclo otto MCI bajo
manipulacion de pardmetros ambientales. CONECTIVIDAD, 5(1), 1-19.
https://doi.org/10.37431/CONECTIVIDAD.V5I1.111

Raschka, S., & Mirjalili, V. (2017). Python Machine Learning (Packt Publishing, Vol. 2). Packt
Publishing Ltd. http://radio.eng.niigata-u.ac.jp/wp/wp-content/uploads/2020/06/python-

machine-learning-2nd.pdf

Rivas, W., Bertha, A., & Olivo, M. (2018). Redes neuronales artificiales aplicadas al
reconocimiento de patrones. Redes 2017. https://www.researchgate.net/profile/Bertha-
Mazon-

Olivo/publication/327703478_Capitulo_1_ Generalidades_de_las_redes_neuronales_artif
iciales/links/5b9fe3c0299bf13e6038a1d8/Capitulo-1-Generalidades-de-las-redes-
neuronales-artificiales.pdf

Sanchez, E. (2008). Sistemas auxiliares del Motor (Vol. 1). Macmillan.

Sanchez, R. V., Macancela, J. C., Ortega, L. R., Cabrera, D., Garcia Méarquez, F. P., & Cerrada,
M. (2024). Evaluation of Hand-Crafted Feature Extraction for Fault Diagnosis in Rotating
Machinery: A Survey. Sensors 2024, Vol. 24, Page 5400, 24(16), 5400.
https://doi.org/10.3390/S24165400

Shahbaz, M. H., & Amin, A. A. (2021). Design of Active Fault Tolerant Control System for
Air Fuel Ratio Control of Internal Combustion Engines Using Artificial Neural Networks.
IEEE Access, 9, 46022—46032. https://doi.org/10.1109/ACCESS.2021.3068164

Taylor, T., Youssef, A., -, al, Ajevi, M., Furlanis, G., Buoite Stella, A., Zhang, R., Yu, A., &
Nishi, M. (2021). Classification of Admission Data Using Classification Learner Toolbox.
Journal of Physics: Conference Series, 1979(1), 012043. https://doi.org/10.1088/1742-
6596/1979/1/012043

Tellez, J. C., Ateeq, K., Rafiuddin, A., Alzoubi, H. M., Ghazal, T. M., Ahanger, T. A,
Chaudhary, S., & Viju, G. K. (2022). Al-Based Prediction of Capital Structure:
Performance Comparison of ANN SVM and LR Models. Computational Intelligence and
Neuroscience, 2022(1), 8334927. https://doi.org/10.1155/2022/8334927

98



Tello, L., Aguirre, M., Diaz, J. P., & Herndndez, F. (2021). Evaluacién de dafios en pavimento
flexible usando fotogrametria terrestre y redes neuronales. TecnoLdgicas, 24(50), 59-71.
https://doi.org/10.22430/22565337.1686

Tuan, A., Nizeti¢, S., Chyuan, H., Tarelko, W., Viet, V., Hieu, T., Quang, M., & Phuong, X.
(2021). A review on application of artificial neural network (ANN) for performance and
emission characteristics of diesel engine fueled with biodiesel-based fuels. Sustainable
Energy Technologies and Assessments, 47, 101416.
https://doi.org/10.1016/J.SETA.2021.101416

Umafa, G. (2021). Aplicacion empirica de metodologias de Machine Learning to Rank.
Comparacion con otras técnicas de aprendizaje supervisado en diferentes aplicaciones.
https://repositorio.utdt.edu/handle/20.500.13098/11881

Valdés, J. (2020, April 30). Sistema de admision.  Espirituvintage.
https://espirituvintage.com/2020/04/30/sistema-de-admision/

Valero-Carreras, D., Alcaraz, J., & Landete, M. (2023). Comparing two SVM models through
different metrics based on the confusion matrix. Computers & Operations Research, 152,
106131. https://doi.org/10.1016/J.COR.2022.106131

Velepucha, J. M., & Sabando, L. F. (2021). Emisiones de gases contaminantes en vehiculos
livianos a gasolina. Revista Cientifica INGENIAR: Ingenieria, Tecnologia e Investigacion.
ISSN: 2737-6249., 4(8), 78-95. https://doi.org/10.46296/1G.V418.0024

Weather Spark. (2025, January). El climay el tiempo promedio en todo el afio en Loja Ecuador.
https://es.weatherspark.com/y/19339/Clima-promedio-en-Loja-Ecuador-durante-todo-el-
a%C3%B1o

YESO1. (2010). YESA-3133 Automotive Engine Fault Diagnostic Simulator_Auto Fault 2002
EF SONATA User Manual (1.6). YES01 U Learning Engineering Institute.

Yixin, E. S., Saeid, A. W., & Tjong, J. (2022). Fault Detection and Diagnosis of Engine Spark
Plugs Using Deep Learning Techniques. SAE International Journal of Engines, 15, 515—
526. https://www.jstor.org/stable/27206785

Yu, Z., Zhang, Y., Al-Haddad, L. A., & Abdulhady Jaber, A. (2023). An Intelligent Fault
Diagnosis Approach for Multirotor UAVs Based on Deep Neural Network of Multi-

99



Resolution Transform Features. Drones 2023, Vol. 7, Page 82, 7(2), 82.
https://doi.org/10.3390/DRONES7020082

Zhou, Z. H. (2021). Machine Learning (Springer Nature, Ed.). Springer Nature.
https://books.google.es/books?hl=es&Ir=&id=ctM-
EAAAQBAJ&oi=fnd&pg=PR6&dg=machine+learning&ots=0_KoW1Rz4n&sig=0O1JM
wO2jbDcPVrPZUaCgToyRHww#v=onepage&q&f=false

100



11 Anexos

Anexo 1. Herramientas utilizadas para aplicar las fallas simuladas.

Motor OK Simulacion de ambas fallas del motor

Simulacién de obstruccion del filtro de Simulacién de falla en la bujia

aire

Anexo 2. Aplicacion de los distintos tratamientos a la unidad experimental.
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Anexo 3. Simulacién de estrangulacion del flujo de aire mediante una empaquetadura.

Anexo 4. Disefio de un cono en Autodesk Inventor para la obstruccion del 50% del conducto de

admision de aire.

OrdenEst OrdenCorrida PuntoCentral Bloques Bujia Filtro Aire

26 1 1 1 1 0
2 2 1 1 1 0
16 3 1 1 1 1
29 4 1 1 0 0
31 5 1 1 0 1
24 6 1 1 1 1

6 7 1 1 1 0
39 8 1 1 0 1
10 9 1 1 1 0
25 10 1 1 0 0
23 11 1 1 0 1
1 12 1 1 0 1
40 13 1 1 1 1
18 14 1 1 1 0
3 15 1 1 0 1
34 16 1 1 1 0
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OrdenEst OrdenCorrida PuntoCentral Bloques Bujia Filtro Aire
27 17 1 1 0 1
1 18 1 1 0 0
8 19 1 1 1 1
21 20 1 1 0 0
22 21 1 1 1 0
33 22 1 1 0 0
13 23 1 1 0 0
30 24 1 1 1 0
38 25 1 1 1 0
7 26 1 1 0 1
12 27 1 1 1 1
37 28 1 1 0 0
20 29 1 1 1 1
19 30 1 1 0 1
32 31 1 1 1 1
15 32 1 1 0 1
28 33 1 1 1 1
36 34 1 1 1 1
17 35 1 1 0 0
9 36 1 1 0 0
35 37 1 1 0 1
38 1 1 0 0
39 1 1 1 1
14 40 1 1 1 0
Anexo 5. Disefio factorial del funcionamiento del motor utilizado para la adquisicion de datos del sensor
MAP.
Matriz de Correlacion
1 0 0 0.9 0.9 0.9 0.9989  0.80 0.948 PR 0.5691 | 0.3588 | 0.108 0.10 0.8
2 | 0 0.9 0 0 0 0 0.8 0.4 0.5718 0.70 0 0.410 0.4638
3 0 0 0.9 0.9 0.9 0.9 0.8 0.9 0.230 0.569 0.3587 | 0.1077 0.10 0.8
4 [ 0.9 0 0 0 0 0 0.8 0.4 0.565 0 0 0 0.4384
B 0.9 0 0.9 0 0.9 0.9 0.9 0.8 0.9 0 0.577 0.3656 | 0.1155 [oRe 0.10 0.8
[} 0.9 0 0 0 0.9 0.9 0 0.950 0 0.5399 | 0.3344 | 0.0829 QUK 0.094 0.8
g 0.9 0 0.9 0 0.9 0.9 0.9 0.8 0.9 0 0.4142 | 0.1425 QK 0.10 0.8
_é 4 0.9 0 0 0 0.9 0.9 0 0.950 0 0.5399 | 0.3344 | 0.0829 [OK: 0.094 0.8
;g 9 KL 0.8 0.80 0.8 0.807 0 0.8 0 0 0 0.84 0.80 0.4655 [MUEIANEY
§ i 0.9 0.9 0.9 0.950 0.9 0.9 0 0.5873 | 0.3089 0 0.2171 [N
° Kl -0.230 0.4 0.230 0 0 0 0 0 0.19 0.06968 | 0.05893 EEE:) 0 0.169
12| 0.5691 | 0.5718 | 0.569 0.565 0.577 | 0.5399 0.5399 % 0.5873 | 0.06968 0.720 0.266 | 0.5685 | 0.1005 | 0.5611
13| 0.3588 0.3587 0.3656 | 0.3344 | 0.4142 | 0.3344 [NoK: 0.3089 | 0.05893 [N 0.5651 | 0.3579 0 0.247
14| 0.108 0.70 0.1077 [0 0.1155 | 0.0829 | 0.1425 | 0.0829 | 0.4655 0.40 0.266 0.5651 0.1075 0.530 0.20
15 0 0 0.9 0.9 0.9 0.9 0 0.9 0 M 0.5685 | 0.3579 | 0.1075 0.10 0.8
16 [0 0.410 0.10 0 0.10 0.0 0.10 0 0 0.2171 0.1005 0 0.530 0.10 0.4642
krg 0.8 0.4638 [MOK:] 0.4384 [Nk 0.8 0.8 0.8 0.96 0.169 0.5611 0.247 0.20 0.8 0.4642
1 2 3 4 5 6 7 9 10 " 12 13 14 15 16 17

Caracteristicas
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Anexo 6. Matriz de correlacién de las caracteristicas obtenidas a partir de los datos filtrados.

Objective function model

®  Observed points

®  Points being evaluated
[ Model mean

@  Next point

*  Model minimum feasible

Estimated objective function value

107!

KernelScale 107 10 BoxConstraint

Anexo 7. Hiperplano de SVM lineal.

Objective function model

®  Observed points

®  Points being evaluated
[ IModel mean
@  Next point
*  Model minimum feasible

I

Estimated objective function value

0.5 —
0.4 —
0.3 —
¢ 100
103
’ o’ 10° 10° 2
10 108 BoxConstraint
KernelScale

Anexo 8. Hiperplano de SVM cubico.
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SVM Gaussiano

®  Observed points.
@ Ponts being evaluated

#  Model minimum feasible

Estimated objective function value
= o =
@ s o
! [

{

107!

BoxConstraint KernelScale

Anexo 9. Hiperplano de SVM gaussiano.
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