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RESUMEN

Este estudio se centra en el uso del aprendizaje autbnomo para el mantenimiento predictivo
de vehiculos diésel, desarrollando un sistema de diagnostico predictivo basado en la deteccion
de fallas mediante el analisis de emisiones de gases. La metodologia incluye un andlisis
detallado de los gases de escape de un vehiculo diésel, de los componentes que intervienen en
la formacion de los gases, en las pruebas experimentales realizadas para obtener los datos
necesarios para el estudio y el procesamiento de datos por medio del aprendizaje autbnomo en
el software MATLAB. Los resultados enfatizan la relevancia de gases especificos (NOx, CO,
CO-, O) en el diagnostico de fallos y en la eficiencia de la combustion, también se destaca la
influencia directa de componentes como inyectores, valvula dosificadora y sensor MAF en las
emisiones. El estudio revela variaciones en el porcentaje de precision utilizando diferentes
modelos de aprendizaje autbnomo, resaltando la importancia de extensas bases de datos para
la validacion en contextos reales y el uso de las variables estadisticas. Se destaca la eficiencia
y precision de ciertos modelos, identificando &reas de mejora en la deteccion de fallos

especificos.

PALABRAS CLAVE: Vehiculos diésel, mantenimiento predictivo, diagnostico

predictivo, “machine learning”, analisis de emisiones, aprendizaje autonomo.
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ABSTRACT

This study focuses on using autonomous learning for predictive maintenance of diesel
vehicles, developing a predictive diagnostic system based on fault detection through gas
emission analysis. The methodology includes detailed analysis of diesel vehicle exhaust gases,
components involved in gas formation, experimental tests to obtain necessary data, and data
processing using autonomous learning in MATLAB software. The results highlight the
importance of specific gases (NOx, CO, CO-, O-) in fault diagnosis and combustion efficiency,
also noting the direct influence of components such as injectors, dosing valve, and MAF sensor
on emissions. The study reveals variations in accuracy using different autonomous learning
models, emphasizing the importance of extensive databases for real-world validation and the
use of statistical variables. The high efficiency and precision of certain models are highlighted,

identifying areas for improvement in the detection of specific faults.

KEYWORDS: Diesel vehicles, predictive maintenance, predictive diagnosis,

“machine learning”, emission analysis, autonomous learning.
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INTRODUCCION

El diagndstico predictivo es crucial en el mantenimiento de maquinaria, especialmente en
la industria automotriz. Este enfoque permite detectar fallos antes de que ocurran. El
diagnostico predictivo también promueve el mantenimiento preventivo en lugar del correctivo.
Esto reduce significativamente los costos y el tiempo de inactividad no programado. El
diagnostico predictivo previene la pérdida innecesaria de tiempo y recursos, alentando un

mantenimiento oportuno y adecuado.

El diagnostico predictivo, en la actualidad, se centra en el analisis de gases de escape con
aprendizaje autdnomo. Esta técnica identifica problemas en componentes criticos del motor.
El diagndstico predictivo mejora la eficiencia del motor y reduce las emisiones contaminantes.

Esto es fundamental en un contexto de preocupacion medioambiental.

El primer capitulo del proyecto aborda la revision bibliografica sobre el motor diésel. Este
capitulo analiza las emisiones y las normativas internacionales de gases de escape. Ademas,
profundiza en las emisiones del tubo de escape y su relacion con la combustion. El capitulo

también explora el diagnostico predictivo mediante aprendizaje auténomo.

El segundo capitulo describe el proceso del sistema de diagnostico predictivo para un motor
Mazda BT 50 propiedad de la Universidad Técnica del Norte. Este proceso se centra en la
metodologia de diagnoéstico. El capitulo también detalla la simulacién de fallas en el motor y

la creacion de bases de datos. El aprendizaje autonomo se utiliza en este proceso.

El tercer capitulo se enfoca en la creacion y procesamiento de la base de datos del estudio.
Este capitulo utiliza MATLAB® para analizar gases de escape de motores diésel. Presenta
cinco modelos de aprendizaje autdbnomo para diferentes gases. El capitulo ayuda a identificar

las caracteristicas de los gases en relacion con los estados del motor.



El cuarto capitulo destaca los hallazgos principales del estudio. Se centra en el proceso
experimental y la gestion eficaz de los datos. El capitulo enfatiza la eficacia de los modelos de
aprendizaje autonomo. También aborda las limitaciones y desafios de la investigacion.
Concluye con recomendaciones para futuras investigaciones, subrayando la importancia y el

potencial de expansién en este campo.



CAPITULO |

1. REVISION BIBLIOGRAFICA

1.1. ANTECEDENTES

Uno de los medios de transporte mas utilizados hoy en dia son los automdviles, aparatos
que en su mayoria trabajan mediante combustion interna. Un vehiculo por si solo no podria
generar mucha contaminacion, pero como se trata de cadenas de vehiculos que circulan en cada
momento, las emisiones que se generan en conjunto son mucho mas grandes, es asi como se
considera a la industria automotriz responsable del 9 % de las emisiones globales de gases de

efecto invernadero (Greenpeace, 2019).

Los vehiculos MEC generan dos tipos de emisiones contaminantes: las emisiones
evaporativas y las emitidas por el tubo de escape (Riveros, Cabrera, & Enrique, 2021). Las
emisiones evaporativas se refieren a los vapores del combustible, aspecto que es independientes
de los procesos de combustion, por otro lado, tenemos a las emisiones que son expulsadas por
el tubo de escape, estas son provocadas por la reaccion quimica que ocurre en el proceso de

combustion (Gémez, Franco, Allen, Tejeda, & Aguilar, 2009).

Las emisiones generadas por la combustion son las mas contaminantes para el entorno,
este tipo de emision afecta al cambio climatico y a la salud de las personas, segun Farrow,
Miller, Rolle, Céspedes, y Anhaeuser (2021) la contaminacion vehicular se encuentra ligada a
enfermedades tales como: el cancer al pulmon, el asma, la EPOC, infecciones de vias
respiratorias, asimismo se asocia a la diabetes tipo Il, al accidente cerebrovascular, la

cardiopatia isquémica, entre otras.

Se puede denotar que las emisiones contaminantes que produce el vehiculo diésel estan

ligadas a la calidad del combustible (cantidad de azufre), la combustion del motor vy el
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desarrollo tecnologico que los vehiculos posean (U.S. Environmental Protection Agency,
2020), en este sentido, segun Bitta (2022) un mantenimiento regular recomendado por los
fabricantes permite mejorar el sistema de emisiones del motor, ademas también explica que en
muchos casos los mecanicos informales pueden afectar la calidad de reparacion, asi como el

funcionamiento de los catalizadores y por ende afectan a las emisiones del vehiculo.

En la mayoria de los casos las personas realizan un mantenimiento correctivo, es decir,
es la respuesta debido a la falla en el equipo (Deighton, 2016), se considera que este tipo de
mantenimiento es poco confiable y puede provocar excesivos gastos e incertidumbre al
momento de reparar los dafios, por otro lado, se explica que un mantenimiento periddico puede
ser la solucion a los problemas de averias grandes en vehiculos ya que se reducen el riesgo de
fallo antes de que desencadene en una veria mayor (Mital, Subramanian, & Mital, 2014), no
obstante, a pesar de que reduce el riesgo de que el carro falle en funcionamiento genera costos
grandes y la vida 0til de los componentes del vehiculo no estd asegurada y la falla tiene
probabilidad de no repararse con exactitud ya que los intervalos de reparacion pueden no ser

los correctos(Apolon, 2021).

En relacion con esto, segun el estudio realizado por Simdes, Torres y Fonseca (2020)
un diagndstico basado en algoritmos que pueda predecir fallos puede mejorar el desempefio de
los motores diésel, maximizar el tiempo para cada mantenimiento y aumentar los niveles de
confiabilidad, este analisis puede ser realizado en base a diferentes variables del motor tales

como la temperatura, humedad, gases de escape, ruido, etcétera.

1.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La contaminacién ambiental es un problema latente en la actualidad, debido a que
provoca efectos negativos como el calentamiento global y el cambio climéatico, esta

contaminacion es el resultado de la actividad humana. En este sentido, segin Greenpeace



(2019) la industria automotriz es responsable del 9 % de las emisiones globales de gases de
efecto invernadero, en este punto destacan las industrias productoras y las cadenas de vehiculos
que circulan en cada momento, la combustién interna de los vehiculos genera gases y residuos
contaminantes para su funcionamiento, dicha contaminacion vehicular se vincula a
enfermedades como el cancer de pulmon, el asma, la EPOC, infecciones de vias respiratorias,
asimismo se asocia a la diabetes tipo |1, al accidente cerebrovascular, la cardiopatia isquémica,

entre otras (Farrow, Miller, Rolle, Céspedes, & Anhaeuser, 2021).

Por otro lado, algunos factores como el combustible y el estado de los motores influyen
directamente en la emision de gases, en el caso de Ecuador contamos con deficientes
combustibles tanto en gasolina y diésel, que a nivel internacional apenas alcanzamos a la
normativa Euro 3 que a estandares internacionales es de una calidad regular, ya que poseen
bajo octanaje y en el caso del diésel un alto contenido del nivel de azufre que provocan una
mala combustién dentro de los motores y generando asi una mayor cantidad de gases
contaminantes, otro punto es la cultura general que posee nuestra sociedad actual ecuatoriana,
misma que despreocupa el mantenimiento de los vehiculos, realizando siempre un
mantenimiento correctivo, aspecto que provoca mayores gastos y que el vehiculo no esté en
funcionamiento los 365 dias del afio, ademas si se usa motores que se encuentran en mal estado

Se provoca mayores emisiones contaminantes y mayor consumo de combustible.

1.3. OBJETIVOS

1.3.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar una propuesta técnica de un sistema de diagnéstico predictivo de averias de
un vehiculo diésel electronico en base a datos de gases de escape a través de aprendizaje

auténomao.



1.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Caracterizacion de los parametros de gases a utilizar en el estudio mediante un analisis
bibliografico acerca de las emisiones de escape de los motores diésel.

e Determinar los elementos que intervienen en la generacion de averias en el vehiculo y
que tienen relacion con la emision de gases de escape en el motor diésel.

e Obtener datos referenciales de los gases de escape de un motor diésel en buen estado para
el andlisis comparativo del sistema a desarrollar a través del analizador de gases.

e Establecer las variables estadisticas a utilizar en el estudio a través de una prueba piloto
que tenga una base de datos minima para verificar que variables son necesarias en el
estudio.

e Crear una base de datos de los gases de escape del motor diésel en diferentes estados y
condiciones de falla del motor a través de pruebas experimentales con el analizador de
gases y un dispositivo que permita simular averias.

e Procesar los datos adquiridos en el programa de cémputo mediante la generacion de
aprendizaje autbnomo que sirva para el diagnostico predictivo del motor diésel.

e Realizar un andlisis de validacion del sistema de diagndstico predictivo a través de

pruebas en el motor empleado para determinar la eficiencia de su analisis.

1.4.  JUSTIFICACION

Es un hecho que hoy en dia los vehiculos son el medio de transporte mas importante en
el mundo, no obstante, estos automotores emplean en su mayoria combustibles a base de
petréleo, generando asi gases contaminantes para lograr su funcionamiento y provocando que
el medio ambiente se vea afectado, en este sentido, las industrias automotrices han mejorado

en gran medida su tecnologia reduciendo las emisiones de gases contaminantes que se generan



en el proceso de combustion, sin embargo, si estos componentes no se encuentran en optimas

condiciones las emisiones generadas continuaran perjudicando al planeta.

Con todo lo mencionado anteriormente, se destaca la importancia de realizar este
proyecto ya que ayuda directamente a la reduccidén de gases contaminantes mediante el
mantenimiento preventivo de los componentes que influyen en el proceso de combustion en
los motores diésel, cabe recalcar que el cuidado de los diferentes sistemas encargados de
dosificar el combustible y el aire en la camara de combustion garantiza el éxito en la reduccion
de los gases contaminantes, aspecto clave que afecta directamente al cuidado del medio
ambiente, en este sentido el estudio se alinea con el objetivo 12 del Plan de Creacion de
Oportunidades 2021 — 2025 establecido en Ecuador, donde se destaca la importancia de
desarrollar modelos que sean sostenibles y se adapten a la situacién actual del Ecuador y del

mundo, buscando reducir asi el cambio climatico y la contaminacion.

Es asi que el tema planteado se alinea directamente con la politica 12.3 del objetivo
antes mencionado, donde se habla acerca de la importancia de implementar métodos
ambientales, que a través de la innovacion tecnoldgica concientice a la poblacion y genere
practicas sostenibles, es decir, se quiere impulsar modelos que tengan como finalidad la
eficiencia en los recursos y que perduren con el tiempo sin afectar al medio ambiente, siguiendo
esta linea, la investigacion planteada busca que los motores diésel tengan la durabilidad que les
corresponde y trabajen de manera correcta la mayor parte de su vida util a través de un

diagnostico predictivo.

1.5. ALCANCE
El presente proyecto establecera un sistema predictivo de diagndstico en motores diésel,

mismo que sirva para poder predecir futuras fallas y prevenir dafios considerables en los

automotores, evitando asi el mantenimiento correctivo, en el estudio Unicamente trabajaré con



datos de gases de escape tales como: el oxigeno, esto es debido a que es un reactivo importante
en la reaccion quimica que se produce dentro de la camara de combustion; también se usara el
gas de CO2 ya que es un producto que determinara si existe una buena combustion; y por
altimo se usaran datos de NOx debido a que esta relacionado con la presién y temperatura que

existe durante la combustion.

Para la toma de datos el estudio se basara en motores diésel electronicos de 4 cilindros
con inyector de valvula solenoide, se usaran 2 motores para realizar las pruebas, uno para
obtener datos y el otro para la validacion de estos, a su vez, luego de haber establecido el
sistema se lo utilizara para realizar pruebas en campos de aplicacién para otros motores diésel

con el fin de obtener asi una verificacion del estudio.

Por altimo, en el estudio se simularan fallas unicamente en el sistema de inyeccion,
especificamente en componentes como el riel, los inyectores y las unidades dosificadoras

(ZME y DRV), las cuales intervienen directamente en la combustion interna del motor.

MARCO TEORICO

1.6. MOTORES DIESEL

1.6.1. Concepto

El motor diésel es una maquina térmica que convierte la energia contenida en la mezcla
aire-combustible en energia mecanica usando grandes temperaturas y presiones. No obstante,
el motor diésel se diferencia de otros motores de combustion interna debido a que no hace uso

de la chispa para generar la combustién (Moreno, Pineda, & Santos, 2022).



1.6.2. Funcionamiento

De acuerdo con Morocho y Nagua (2019), el ciclo termodinamico de los motores diésel
se compone de cuatro tiempos. Primero, se encuentra el proceso de admision, en el cual el aire
llena el cilindro gracias a la apertura de la valvula de admision. Seguidamente, se da el tiempo
de compresidn; en este momento, la valvula de admision se cierra 'y el piston comienza a subir,
comprimiendo el aire en el cilindro. Luego, sigue el tiempo de combustion. Aqui, el piston
alcanza el punto muerto superior (PMS) y se inyecta combustible pulverizado en la camara de

combustion. Esto provoca la combustion debido al calor presente en la camara.

Finalmente, ocurre el proceso de escape, donde el piston desciende impulsado por la
energia generada en la inflamacion del combustible, y se liberan los gases resultantes de la

combustion.

1.6.3. Fallas de los motores diésel

En esta investigacion sobre motores diesel, se hace un énfasis particular en el analisis
de fallas en componentes clave como los inyectores, el sensor MAF y el ZME. Estos
componentes son cruciales para el funcionamiento dptimo y la eficiencia del motor, ya que
influyen directamente en la entrega y medicion del combustible, asi como en la regulacion del
flujo de aire. Reconociendo la importancia de estos elementos, el estudio se centra en
identificar, analizar y comprender las fallas comunes que pueden afectarlos, subrayando su

papel esencial en la salud y el rendimiento general de los motores diésel.

A. Fallas en los inyectores

Los inyectores de un motor diésel, conectados al riel comun, son esenciales para
inyectar el combustible necesario para la combustion. Segin Bosch (2022), fallas en los

inyectores pueden causar problemas de arranque, bajo rendimiento, ralenti irregular, humo



negro y misfire, debido a fugas, obstrucciones, fallos eléctricos 0 mecanicos y errores en las
sefiales de la ECU. Ademas, problemas como obstrucciones en filtros de combustible o fallas
en la bomba de alta presion pueden afectar la entrega de combustible a los inyectores (Gaskell,
2023). Lowe, Wu y Tan (2011) indican que es posible simular fallas en inyectores mediante
métodos como la interrupcion de la inyeccion, uso de inyectores defectuosos, obstruccion de

orificios o modificacion de la presion de descarga, lo cual es relevante para esta investigacion.

B. Fallas en el sensor de masa de aire “MAF”

El sensor de masa de aire es clave para controlar la combustion en motores,
determinando el flujo masico de aire. Parker (2017) sefiala que fallas comunes en este sensor
provocan rendimiento lento del motor, problemas de encendido, mezcla deficiente de
combustion, humo negro en el escape y aceleracion deficiente. Ademas, un mal funcionamiento
del sensor puede causar inestabilidad en el ralenti, ruidos en el motor y paradas inesperadas, a
menudo debido a la acumulacion de material contaminante que provoca lecturas incorrectas y
sefiales invalidas. Estos problemas pueden ser causados por un sensor MAF sucio o dafiado,
asi como por conexiones eléctricas deficientes o problemas en el sistema de admisién de aire

del vehiculo.

C. Fallas en la valvula reguladora de caudal (ZME)

En los motores diésel equipados con sistemas CRDI, la regulacion precisa de la presion
y el caudal del combustible es fundamental para una combustion a presion constante y eficiente.
La valvula reguladora de caudal (ZME) desempefia un papel crucial en este proceso, al
suministrar combustible a través del conducto comdn y mantener la presién requerida. Esto
permite una inyeccién homogénea y ajustes en tiempo real, esenciales para el funcionamiento

optimo del motor (Coral F, 2013).
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Las fallas comunes en la valvula ZME, como obstrucciones, atascamientos o fugas,
pueden provocar problemas de arranque del motor, exceso de combustible que lleva al
ahogamiento del motor, ralenti inestable y aceleraciones irregulares. Estos problemas,
estrechamente vinculados con la presion y el caudal del combustible, afectan directamente la

combustion y la composicion de los gases de escape.

1.7. AVANCES TECNOLOGICOS EN MOTORES DIESEL

Para analizar los avances tecnoldgicos en sistemas diésel, el informe de Bosch (2022)
es una referencia clave. Este informe aborda la evolucion de componentes desde 2017 hasta
2021. En 2017, se produjo un avance significativo con el cambio del Sistema Common Rail
(CRS) de CRS2 a CRS3. Este cambio increment6 la presion en el circuito de alta presion de

2200 a 2700 bares, mejorando notablemente el rendimiento.

Los nuevos sistemas CRS3 introdujeron inyectores piezoeléctricos. Estos inyectores
reemplazaron a los de valvula solenoide y ofrecieron muchos beneficios. Por ejemplo, los
inyectores piezoeléctricos mejoraron los tiempos de retraso, apertura y el caudal entregado
(Koten, Can, & Guner, 2018). Adicionalmente, estos sistemas lograron una mezcla mas

eficiente y proporcionaron un mayor control en las multiples inyecciones.

En 2018, Bosch evoluciond estos sistemas con la incorporacion de la bomba de alta
presion modelo CPN6 para vehiculos comerciales. Esta bomba modular genera presiones de
1800 a 2500 bares, favoreciendo la combustion y los sistemas de inyeccion. La bomba CPN6
permite al motor alcanzar potencias de hasta 850 kW, ideal para trabajos pesados (Bosch,

2022).

Aungue no hay avances significativos en los inyectores, el sistema Common Rail sigue
empleando inyectores piezoeléctricos controlados por la computadora del motor. En 2021, esta
tecnologia se extendi6 a vehiculos comerciales, destacando por permitir una inyeccion multiple
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y controlada, lo que optimiza la combustion en cada cilindro. Esto se traduce en un aumento

de rendimiento y eficiencia del motor (Bosch, 2022).

Por otro lado, un avance importante en los sistemas de inyeccién se observa en la
aparicion del dispositivo Denoxtronic. Desarrollados desde 2004 para vehiculos diésel, estos
dispositivos han evolucionado significativamente. En 2018, se lanz6 el Denoxtronic 6-HD para
vehiculos comerciales, seguido por el Denoxtronic 5.3 para vehiculos de pasajeros en 2019.
Estos sistemas operan en sinergia con el catalizador SCR, reduciendo las emisiones de 6xidos

de nitrogeno.

El AdBlue, una solucion acuosa, juega un papel crucial en este proceso. Mediante
termolisis e hidrolisis, descompone los éxidos de nitrégeno en agua y nitrogeno. Segin BESKO

(2019), este proceso reduce las emisiones de dxidos de nitrégeno en hasta un 85%.

Los dispositivos Denoxtronic recientes ofrecen una variedad de dosificaciones. Utilizan
diferentes mddulos que varian las soluciones de AdBlue inyectadas segun el tipo de
refrigeracion. Esto, como indican Raff, Weingarten, & Muslija (2019), es clave para facilitar

la reaccion quimica deseada.

1.8. EMISIONES DE UN VEHICULO DIESEL

Los vehiculos MEC generan dos tipos de emisiones contaminantes: las emisiones
evaporativas y las emitidas por el tubo de escape (Riveros, Cabrera, & Enrique, 2021). Es
importante mencionar que segtn la OECD (2020) existe otro tipo de contaminacion que emiten
todos los vehiculos que se encuentran circulando actualmente, y se trata de las emisiones de
polvo por transporte de carretera. Este tipo de emisiones son generadas debido al desgaste de
elementos como los frenos y los neumaticos del automovil, o también por el deterioro de la

superficie de la carretera y la elevacion del polvo.
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Primero que todo las emisiones evaporativas se refieren a los vapores o gases que el
vehiculo emite cuando el combustible se evapora debido a su volatilidad y la influencia de la
presion y temperatura dentro del tanque de combustible, dichas emisiones son independientes

de los procesos de combustion (Frosina et al., 2018).

En la Figura 1.1. se puede observar, las emisiones que son expulsadas a través del tubo
de escape del vehiculo son generadas por el proceso de combustion. En dicho proceso el
combustible (reactivo) reacciona con el aire (oxidante) a través de un proceso quimico que
ocurre dentro de la cdmara de combustion, alli se libera calor y se forma productos de

combustion (Reisel, 2021).

Reactantes

J
P
Combustible: C,‘Hy gl roductos

Combustion — €02y Ho0, No, Oy

Aire: Oy +3.76Ny —»

Figura 1.1. Combustion estequiométrica del combustible

Lo mostrado anteriormente se trata de una combustion estequiométrica o también
Ilamada combustion completa. En este proceso, todos los reactivos reaccionan con la cantidad
total de oxidante (Fernandez, Pérez, & Renedo, 2022). Sin embargo, la consecucion de una
combustion completa puede verse afectada por diversas variables. Factores como la manera de
la combustidn, la relacion aire-combustible, y la concentracion de compuestos en la mezcla son
cruciales. Ademas, la temperatura y presion dentro de la cAmara de combustion, junto con la
presencia de turbulencias y el punto de inflamacidn, influyen en este proceso (Aslan, Altinisik,

& Keskin, 2015).
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Durante el proceso de combustion, no siempre se logra la oxidacion completa del
combustible. Esto puede resultar en la generacion de productos como los compuestos organicos
volatiles (COV), monoxido de carbono (CO), dxidos de nitrégeno (NOX) y material particulado
(PM). Ademas, en las emisiones del tubo de escape se pueden encontrar didxido de azufre
(SO2) y plomo (Pb), dependiendo del contenido de estos elementos en el combustible

(DCCEEW, 2023).

A pesar de que los motores diésel emiten mas PM y NOx que los motores de encendido
por chispa, poseen ventajas significativas. Su alta eficiencia térmica y estabilidad han
impulsado su uso en sectores como el transporte pesado y maritimo, centrales eléctricas y en
un 42% de los vehiculos de turismo en la Union Europea (Hunicz et al., 2021). Estos motores,

a pesar de sus emisiones, siguen siendo una opcién predominante en varios sectores clave.

1.9. TIPOS DE GASES DE ESCAPE

Autores como Silveira, Molinar, Silveira, & Schlosser (2023) determinan en su escrito
que los gases contaminantes principales de un vehiculo diésel son los: HC, PM, NOx, SO. y
CO. En la Figura 1.2 se puede observar las concentraciones porcentuales de cada gas en las

emisiones del vehiculo diésel.

CO2=12%

N2=67%

02=9%

H20 =11%
CO, HC, NOx,
SO2. MP=1%

Figura 1.2. Composicion aproximada de los gases de escape de un vehiculo diésel
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Se observa que las emisiones no relacionadas con la combustién completa del motor
son inferiores al 1%. Al analizar la composicion de estos gases contaminantes, los NOx
representan el 50% de este porcentaje, seguidos por las emisiones de PM (Aslan, Altinisik, &
Keskin, 2015). Es importante destacar que la concentracion de CO y HC es reducida. Esto se
debe al funcionamiento de los motores diésel, que operan con una combustion pobre (Adams,

2021).

No obstante, Sharma y Maréchal (2019) sefialan que, segun la normativa europea de
2012, las emisiones de NOx deben ser de 0.4 g/kWh. Le siguen las de CO con 1.5 g/kWh, los
HC con 0.13 g/kWh y, finalmente, las PM con 0.01 g/kWh. Estos datos resaltan la importancia

de regulaciones especificas para controlar la contaminacién vehicular.

1.9.1. Dioxido de carbono (CO-)

La concentracion de CO: que emite el vehiculo diésel esta directamente relacionada con
el consumo de combustible (Dobrzynska et al., 2020). Es asi como la formacion de este
compuesto se encuentra influenciado por los &tomos de carbono que contiene el combustible
(calidad del combustible). Por otro lado, cabe recalcar que en el proceso de combustién cuando
se oxida el combustible primero se forma el CO, y si existe una cantidad de O- adecuada y una

alta temperatura dentro del cilindro se puede oxidar el CO a CO- (Pham et al., 2022).

1.9.2. Oxigeno (02)

Durante el proceso de combustidn se busca conseguir que todo el combustible que es
inyectado en la cAmara de combustion se oxide con todo el O. presente en el aire. En los
vehiculos de inyeccion directa para obtener una buena calidad en la combustion influyen

principalmente dos factores: la atomizacion y la inyeccion del combustible (Wei et al., 2014).
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El O: en la combustion también influye en la formacion de HC y CO en el tubo de
escape. Estos gases se forman cuando existe una mala combustion porque se trabaja con una
mezcla rica en combustible. Es por ello por lo que se debe encontrar las suficientes moléculas
de oxigeno para que todos los componentes reaccionen adecuadamente y permitan reducir las

emisiones de HC y CO (Jeevahan et al., 2017).

Por otro lado, cuando existe gran cantidad de O se incrementan aspectos como la
velocidad de combustion y la temperatura del cilindro, lo cual genera que existan mayores
emisiones de NOx. Dicho compuesto se genera cuando la temperatura esta entre 2500 a 3000
K (Jeevahan, Poovannan, Raj, Maghwaran, & Britto, 2017). No obstante, otros autores afirman

que los gases de NOx se forman a temperaturas de 2673 a 2773 K (Vijay et al., 2022).

El estudio de Kozak y Merkisz en 2022 se enfoca en el impacto de los combustibles
diésel oxigenados en las emisiones de particulas PM. Este estudio demuestra que los
combustibles oxigenados contribuyen significativamente a la reduccion de emisiones de
material particulado. Concretamente, se logra una disminucion de hasta el 32% en las
emisiones de PM. La presencia de oxigeno durante la combustion juega un papel crucial en

esta reduccion (Kozak & Merkisz, 2022).

Por dltimo, es importante mencionar que los motores diésel operan con una mezcla
pobre para la combustion. Esta operacion resulta en altas concentraciones de O: en los gases

de escape, variando entre 5y 17% segun la carga del motor (Adams, 2021).

1.9.3. Compuestos organicos volatiles (COV)

Se entiende por COV a los hidrocarburos que se encuentran en estado gaseoso bajo
condiciones normales. Dichos compuestos son bastante volatiles a temperatura ambiente y

presion atmosférica (Costa, 2015).
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Por lo tanto, estos hidrocarburos se encuentran presentes en la atmdésfera solo unos
minutos 0 en algunos casos permanecen meses. Ademas, las emisiones de los COV a la
atmosfera provienen de manera significativa de los carros diésel, no obstante, dichas emisiones
pueden variar dependiendo del tipo de conductor, la tecnologia que tiene el vehiculo y la

calidad del combustible (Osuagwu, 2020).

1.9.4. Hidrocarburos (HC)

Para que se produzcan hidrocarburos (HC) en un motor diésel debe existir una
combustion incompleta de la mezcla, aspecto que afecta en gran medida al rendimiento del

motor e influye en el consumo de combustible (Laskowski et al., 2019).

El aumento de las emisiones de HC y CO esta relacionado con los defectos en el motor.
Estos defectos pueden ser dafios o deterioros de los componentes internos del motor. Por
ejemplo, un dafio en las bujias puede provocar fallas en el encendido y aumentar asi las
emisiones de estos gases. Asimismo, una mala conduccién o dafios en el catalizador también

puede generar incrementos de HC y CO (ACEA et al., 2019).

Los hidrocarburos (HC) emitidos por el tubo de escape pueden originarse de una
oxidacion parcial del combustible. Esta oxidacién parcial otorga un lugar a compuestos
carbonilicos. Ademas, los HC pueden transformarse en diferentes compuestos debido a las
reacciones de la combustion. Entre estos compuestos se encuentran las olefinas (como el
etileno y el 1,3-butadieno), los alquinos (como el acetileno) y compuestos aromaticos (como
el tolueno y el benceno). Asi, la emision de HC por el tubo de escape refleja una variedad de

procesos quimicos relacionados con la combustion incompleta (Wang, 2019).

Es importante mencionar que las propiedades del combustible también pueden afectar

el incremento de emisiones de hidrocarburos en el vehiculo. Propiedades como un ndmero alto
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de cetanos, baja densidad e inferior valor calorifico ayuda a incrementar la volatilidad del

carburante, aspecto que provoca mayores emisiones de HC (Wei et al., 2022).

1.9.5. Mondxido de carbono (CO)

El CO es un gas que se produce debido a que no existe la cantidad adecuada de oxigeno
durante el proceso de combustion, es asi, que la variacion de dicha emision depende en gran
medida de la relacién aire-combustible que tiene la mezcla durante el proceso de combustién
(Rojas, Romero, & Pancha, 2020). De esta manera el enriquecimiento del combustible con

oxigeno puede generan mayores oxidaciones del CO en CO..

Aslan, Altinisik y Keskin (2015) explican que, en una mezcla rica dentro del motor, no
todo el carbono del combustible se oxida, aumentando la concentracion de CO en las
emisiones. Esto ocurre principalmente al arrancar el vehiculo o durante aceleraciones
repentinas. Incluso en mezclas pobres, se puede producir CO en menor cantidad debido a
efectos cinéticos quimicos en el cilindro. Ademas, una turbulencia inadecuada en la camara de
combustion puede causar emisiones adicionales de CO, interfiriendo con la combustion

eficiente.

Segun el escrito de Jaaskeldinen (2021) la formacion de CO en las emisiones del tubo
de escape puede estar relacionada con fallas en la inyeccion, como suciedad o fugas. Estas
fallas afectan la atomizacidn y vaporizacion dentro de la camara de combustién, creando zonas
ricas en combustible que elevan las emisiones de CO, HC y PM. Ademas, el uso de inyectores
de tamario incorrecto, obstrucciones o dafios en filtros de aire o combustible, problemas de
RPM vy fallas en el tiempo de inyeccién también pueden incrementar las emisiones de CO.
Estos factores destacan la importancia de un mantenimiento adecuado para minimizar

emisiones nocivas.
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1.9.6. Oxidos de nitrogenos (NOX)

Los oxidos nitrosos (NOXx) estan conformados principalmente por dos gases: el 6xido
nitrico (NO) y el dioxido de nitrogeno (NO-) (Rojas et al., 2020). Es necesario considerar que
las concentraciones de NO en todas las emisiones de NOx pueden abarcar porcentajes de 85
hasta 95%. Dicho elemento cuando es expulsado a la atmosfera se convierte progresivamente
en NO-, siendo este gas cinco veces mas toxico que el NO (Istrate et al., 2020). Por otro lado,
puede existir el caso donde los NOx reaccionen con los gases de COV o el metano (CH4),

obteniendo como resultado gases de ozono (O3) (Cuesta et al., 2018).

En un motor diésel se emplea aire compuesto principalmente por O: y N2 (nitrégeno
molecular). A dicho aire que se encuentra a presion y caliente durante el final del proceso de
compresion se le inyecta combustible en la parte superior del cilindro para generar la
combustion. Durante esta accion no deberia reaccionar el N2 con el O.. No obstante, cuando la
temperatura excede los 1600 °C estos dos compuestos comienzan a reaccionar y provocan

emisiones de NOx (Aslan et al., 2015).

Wei et al. (2022) explican que la formacion de NOx en un motor esté influenciada por
la concentraciéon de O, la alta temperatura en distintas zonas del cilindro, y el tiempo de
retencion del gas no quemado en la camara de combustion. Ademas, Pham et al. (2022) indican
que la tasa de formacién de NOx aumenta significativamente con el incremento de la
temperatura local, especialmente debido a su distribucion no uniforme en la cdmara de
combustion. Asimismo, segun Bosch (citado en Aslan et al., 2015), un aumento de 100 °C en
la temperatura de la cAmara de combustion puede triplicar los niveles de NOXx, destacando la

relacion directa entre la temperatura y la formacion de NOx.

La composicion del combustible también juega un papel fundamental en las emisiones

de NOx. En la investigacién de Wei et al. (2022) se evidencia que cuando se afiaden
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hidrocarburos como la tetralina y el heptano se mejora la combustion del motor. Este hecho
hace que la presion y la temperatura de las zonas donde se quema el combustible incremente,

generando altas emisiones de NOX.

Las emisiones de NOx varian por varios factores. Uno de estos es la velocidad de
combustion. Con mayor velocidad, las emisiones de NOx disminuyen ya que el combustible
pasa menos tiempo a alta temperatura en el cilindro. Otro factor es la carga del motor. Al
aumentar la carga, se inyecta mas combustible, elevando las temperaturas y las emisiones de
NOx. Ademaés, la baja presion de inyeccion y la mala atomizacion del combustible incrementan
las emisiones de NOXx por los largos tiempos de retardo y altas temperaturas (Sun et al., 2017).
También, fallas en componentes como el intercooler y la valvula EGR, dafios en el sistema de
postratamiento o un mal ajuste del tiempo de inyeccion pueden aumentar las emisiones de NOx

(Jaaskeldinen, 2021).

1.9.7. Material particulado (PM)

Este tipo de emision ocurre cuando existe una combustién incompleta del combustible
o del aceite lubricante, es causado por la acumulacién de las particulas de combustible no
consumidas totalmente, aceite de lubricacion carbonizado o parcialmente quemado, presencia

de cenizas, sulfatos y moléculas de agua (Prasad & Sharma, 2020).

Segun Khobragade et al. (2019), entre el 0.2 y el 0.5% de la masa de combustible que
se ingresa al motor se emite como material particulado. La formacion de PM se debe a la
existencia de regiones con poco oxigeno en la cdmara de combustién, lo que impide que las
gotas vaporizadas de combustible reaccionen adecuadamente y provoca que el combustible no
se queme completamente. La temperatura en el proceso de combustion también es importante,
ya gque una temperatura inferior a 500-550 °C aumenta las probabilidades de que se produzcan

emisiones de PM.
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Asimismo, existen otros factores para que ocurra la formacién de PM como es el caso
de la calidad del combustible, en dicho aspecto se toman en cuenta variables como el contenido
de azufre y cenizas, ademas, otro aspecto para la formacion de esta emision puede ser la calidad
que tiene el lubricante que se emplea en el motor. Cabe recalcar que las particulas que se
generan en el motor tienen un diametro entre 15 a 40 nm, donde el 90 % es debido a particulas

inferiores a 1 um (Aslan, Altinisik, & Keskin, 2015)

La composicion del Material Particulado (PM) se compone de dos partes principales.
La primera parte incluye componentes no volatiles e insolubles. Estos componentes estan
formados por compuestos organicos como carbono, sulfato y nitrato. La segunda parte del PM
consta de compuestos volatiles y solubles. Estos estan elaborados por fracciones carbonosas,
ceniza y otros elementos (Guo & Ha, 2020). De acuerdo con el estudio experimental de
Kittelson (1998), la composicion del PM se muestra en la Figura 1.3.

25% 13%

Sulfato y agua = Ceniza y otros = Carbén

Combustible sin quemar = Aceite sin quemar

Figura 1.3. Composicion del material particulado de un vehiculo diésel.

Por otro lado, Sun et al. (2017) realizaron una investigacion sobre las caracteristicas de
la combustion y las emisiones de NOx y PM en vehiculos pesados diésel. En su estudio

determinaron que el PM aumenta con el incremento de la carga del motor. Este incremento se
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debe a que una carga elevada conlleva un mayor suministro de combustible, aspecto que
empeora la uniformidad de la mezcla y genera altas temperaturas en el cilindro incrementando

asi la formacion de PM en las emisiones.

En situaciones de falla, como un desajuste entre el turbocompresor y el inyector,
desgaste del inyector, obstruccion del filtro de aire o problemas en el rpm del motor, las
emisiones de material particulado pueden incrementarse considerablemente (Jadskeléinen,

2021).

1.9.8. Emisiones de azufre (SOx) y plomo (PB)

La presencia de azufre (S) y plomo (Pb) en el combustible puede resultar en la emision
de compuestos que contengan dichos elementos como son los 6xidos de azufre (Pb) y dxidos
de plomo (PbOx). Sin embargo, estos gases pueden ser reducidos significativamente en su
contenido en las emisiones de los vehiculos cuando se realiza el proceso de refinamiento del

combustible, segun sefiala Rentar Environmental Solutions (2018).

Convendria remarcar que los SOx se generan cuando el azufre presente en el carburante
reacciona con el O: del aire que ingresa al motor (Ashok et al., 2022). La mayor parte de este
elemento presente en el combustible se convierte en SO 0 es absorbido por las particulas que
se producen en el motor. No obstante, cuando los gases de salida del EGR tienen una
temperatura muy baja se puede formar acido sulfdrico (H.SOa), que es un compuesto muy

corrosivo (Xin, 2013).

La presencia de azufre en el combustible juega un papel crucial en la formacién de
particulas finas, afectando adversamente la longevidad del motor. Esto se debe a que los
compuestos con azufre aceleran la corrosion y el desgaste de los componentes internos del

motor (ACEA et al., 2019).
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1.10. NORMATIVAS EN BASE A GASES DE ESCAPE

1.10.1. Normativas internacionales

La proteccion ambiental constituye una cuestion crucial a nivel mundial, impulsada

principalmente por los gases contaminantes emitidos por los vehiculos. Estas emisiones no solo

perjudican el medio ambiente, sino que también afectan la salud humana. Como respuesta,

numerosos gobiernos y entidades internacionales han establecido estandares de emision

estrictos para regular y controlar estos gases de escape.

Segun Khobragade et al. (2019) los estandares de emision para la homologacion de

motores diésel en diversos paises tomaron en cuenta los pardmetros presentes en la Tabla 1.1.

Tabla 1.1. Estandares de emision para vehiculos diésel desde el 2014 hasta el 2019

] ] Gases
Paises Tipos de motores Unidades
CO HC+NOx NOx PM
Coches y camiones ligeros g/km 0,5 0,17 0,08 0,005
Union Europea y Camidn pesado y autobds g/kW*h 1,5 0,53 0,4 0,01
Rusia Motores fuera de carretera
) g/kW*h
(Potencia>130 kW)
Coches y camiones ligeros g/km 5,0 4,7 3,3 0,025
Estados Unidos y Camién pesado y autobus g/kW*h 2,61 0,099 0,0018
Canada Motores fuera de carretera
) g/kW*h 20,77 0,0268 10,0134
(Potencia>130 kW)
Coches y camiones ligeros g/km 3,5 0,86 0,67 0,03
Jant Camién pesado y autobus g/kW*h 0,63 0,174 0,15 0,005
apon
P Motores fuera de carretera
) g/kW*h 2,22 0,57 0,4 0,01
(Potencia>130 kW)
China Coches y camiones ligeros g/km 3,5 0,19 0,4 0,02
Camion pesado y autobus g/kW*h 0,5 0,23 0,18 0,0045
Motores fuera de carretera
g/kW*h 4,0 2,55 2,0 0,03

(Potencia>130 kW)
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Continua.

Paises Tipos de motores Unidades Gases
Coches y camiones ligeros g/km CO HC+NOx NOx PM
indi Camion pesado y autobus g/kW*h 0,5 0,23 0,18 10,0045
ndia
Motores fuera de carretera (Potencia>130
g/kW*h 4,0 2,55 2,0 0,03
kw)
Coches y camiones ligeros g/km 3,5 4,0 2,7 0,2
Corea del Camién pesado y autobus g/kW*h 0,5 0,03 0,02 0,01
Sur Motores fuera de carretera (Potencia>130
g/kW*h 4,0 0,62 0,46 0,01
kW)
Coches y camiones ligeros g/km 1,3 0,13 0,08 0,025
Brasil Camidn pesado y autobds g/kW*h 4,0 2,55 2,0 0,03
rasi
Motores fuera de carretera (Potencia>130
W) g/kW*h 35 4,0 2,8 0,2

Fuente: (Khobragade et al., 2019)

La Tabla 1.1 muestra los limites impuestos para emisiones de mondxido de carbono
(CO), hidrocarburos (HC), oxidos de nitrégeno (NOx) y material particulado (PM). Para
alinearse con estas regulaciones, se han desarrollado tecnologias enfocadas en mejorar la
combustion y los sistemas de postratamiento de gases de escape. Un ejemplo notable es el uso
de catalizadores oxidantes diésel (DOC), que eficazmente reducen las emisiones de CO y HC.
Ademas, muchos vehiculos estan equipados con filtros de particulas diésel (DPF), que capturan

el PM proveniente de las emisiones de motores diésel (Marques et al., 2022).

En la actualidad, cada nacion del continente americano se encuentra en la tarea
constante de establecer y perfeccionar sus propias normativas relacionadas con las emisiones
vehiculares, la seguridad automotriz y los procesos de homologacion de vehiculos. Resulta
interesante observar que, en su gran mayoria, los paises latinoamericanos toman como punto
de referencia las normativas adoptadas por la Unidén Europea o los Estados Unidos, como se
detalla minuciosamente en la Tabla 1.2, evidenciando asi la influencia global en la

configuracién de dichos estandares.
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Tabla 1.2. Normativas sobre emisiones de vehiculos en paises de América

Pais Normativa interna Normativa Europea Normativa Estadounidense
Estados Unidos Tier 3
Regulaciones elaboradas en base a
Canada la Ley de proteccion ambiental de
Canada de 1999
Euro VI EPA 10
México NOM-044-SEMARNAT-2017
Brasil PROCONVE PL7y PL8
) Decreto 211 y su modificacion en
Chile
el Decreto 41
Ministerio De Ambiente Y
Argentina Desarrollo Sustentable
- Resolucion 385/2018
Euro V EPA 07
] Decreto Supremo 211 — 41 por
Chile
MTT
Colombia Resolucion 2254 (2017)
; Decreto Supremo
Peru
N° 010-2017-MINAM. Euro 11 EPA 98
Uruguay Ministerio del ambiente — Decreto
Continua. 135/021
Pais Normativa interna Normativa Europea Normativa Estadounidense
RTE INEN 017.
Ecuador ] Euro Il - Euro 11 EPA 94 - EPA 98
Normativa INEN 2 207
) Norma N° 28280 -
Costa Rica
MOPT-MINAE-S Pre-l11 EPA 91
Venezuela Decreto N° 2.673

Fuente: (Sanchez, Fabela, Flores, Hernandez, Vazquez, & Cruz, 2019) (INEN, 2013) (INEN, 2016) (Ministerio
del Medio Ambiente de Chile, 2020)

En el presente estudio se analizara méas a fondo la normativa vigente en paises como

Ecuador, Chile y México relacionado a la emision de gases contaminantes para vehiculos

diésel. Se trataran especificamente los apartados que hablan sobre la prueba estatica, debido a

que el tema de investigacion se encuentra enfocado a dicho examen.
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1.10.2. Normativa ecuatoriana en base a gases contaminantes

El reglamento RTE INEN 017 es la normativa vigente en Ecuador para el control de
emisiones de gases en vehiculos. Este reglamento tiene como fin establecer limites permisibles
en la emision de contaminantes de vehiculos a gasolina y diésel. Para lograr este objetivo, se
implementan diversas pruebas y procedimientos destinados a controlar y reducir las emisiones

contaminantes que los vehiculos emiten al ambiente.

En Ecuador, para evaluar las emisiones de gases contaminantes en vehiculos diésel, se
realizan dos ensayos especificos. Estos ensayos estan definidos en las normativas NTE INEN
2 202 y NTE INEN 2 207. Estas pruebas son fundamentales para asegurar que los vehiculos

diésel cumplan con los estandares ambientales establecidos en el pais.

El primer ensayo realizado en la revision técnica vehicular en Ecuador tiene como
objetivo evaluar la opacidad de los gases emitidos por vehiculos diésel, los limites permisibles
se visualizan en la Tabla 1.3. Esta prueba, conocida como "Aceleracion Libre", se alinea con
las normas internacionales Euro Il y EPA 94. Durante la prueba, se incrementan las
revoluciones del motor con el vehiculo en estado de reposo y en neutro para las transmisiones
manuales, hasta alcanzar el maximo de revoluciones permitidas. Para llevar a cabo este ensayo,
se utilizan herramientas especializadas como el opacimetro, una unidad de procesamiento de

datos y dispositivos de registro e impresion (Instituto Ecuatoriano de Normalizacién, 2013).

Tabla 1.3. Limites maximos de emisiones de fuentes moviles diésel prueba estatica

Afio modelo % Opacidad
V. de 1999 y anteriores 60
V. del 2000 y posteriores 50

Fuente: (INEN, 2016)

La prueba dinamica es otro método utilizado en Ecuador para homologar vehiculos
nuevos, ya sea importados o ensamblados localmente. Esta prueba emplea un dinamémetro y
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se realiza segun los estandares de las normativas americanas o europeas. Durante el ensayo, se
miden emisiones de CO, HC, NOx y PM, como lo establece la normativa INEN de 2016. Cabe
destacar que la segunda revision de la normativa NTE INEN 2207 introdujo nuevos limites
para los ciclos de prueba europeos, alinedndose con los valores de la normativa Euro 111, como

se detalla en la Tabla 1.4.

Tabla 1.4. Limites de emisiones diésel en pruebas dindmicas europeas

Peso
Categoria
del bruto Cco HC HC + Nox Particulas Ciclos de
e
i vehicular (g/km) (g/km) (g/km) (g/km) prueba
vehiculo
(kg)
M1 - 0,64 - 0,5 0,56 0,05
<=1305 0,64 0,5 0,56 0,05
1350 -
N1 0,8 - 0,65 0,72 0,07
1760
>1760 0,95 0,78 0,86 0,1
N2, N3,
0,10
M2 >3500 2,1 0,66 5 -
M3 0,13 (g/kWh)

Fuente: (INEN, 2016)

1.10.3. Normativa chilena en base a gases contaminantes

Las normativas de emisiones en Chile estan regidas principalmente por los Decretos
Supremos N°211 de 1991 y N°55 de 1994, que establecen limites de emisiones para vehiculos
livianos y pesados, respectivamente observados en la Tabla 1.5. Es importante destacar que
estos decretos fueron actualizados a lo largo del tiempo. Un ejemplo reciente es el Decreto
N°41 de 2020, que impone nuevos limites de emisiones para vehiculos livianos, alineandose
con los estandares de la normativa Euro 6. Esta actualizacion incluye limites para gases como

el CO, CO, NOx y PM.
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Tabla 1.5. Limites de emisiones para vehiculos livianos a compresion.

Categoria CO NOX HCT+NOx PM NP
3 Masa de
Vehiculos Peso Bruto Vh. (Kg) ]
. referencia (Kg)
Comerciales mg/km #/km

Vehiculos

o Menor a 2700 Todas 500 80 170 4,5 6x1011

livianos

Clase 1 Menor a 2700 <1,305 500 80 170 45 6x10%?
>1,305

Clase 2 Menor a 2700 y 630 105 195 4,5 6x1013
<1,760

Clase 3 Menor a 2700 > 1,760 740 125 215 45 6x10

Fuente: (Ministerio del Medio Ambiente de Chile, 2020)

Segun lo establecido en el Decreto Supremo N°4 y el acuerdo N°7/2016 en Chile, se
implementa un control de las emisiones de gases contaminantes en vehiculos diésel mediante
la ejecucion de una prueba estatica de aceleracion libre. Esta prueba, utiliza el indice de
ennegrecimiento o el flujo parcial en opacidad, como objetivo para medir los gases. Los
resultados obtenidos deben cumplir con los estandares establecidos por el coeficiente del humo,
también conocido como coeficiente de extincion de luz "K", segun lo especifica el Consejo de
Ministros para la Sustentabilidad de Chile en 2016. La Tabla 1.6 presenta los limites
permisibles, donde se detallan los niveles méximos aceptables de densidad del humo en las

emisiones, determinados por el coeficiente de humo (K).

En este contexto normativo, se destaca la importancia de estas medidas para garantizar
la reduccion de emisiones contaminantes provenientes de vehiculos diésel, contribuyendo asi
a la preservacion del medio ambiente y a la promocién de practicas sustentables en el &mbito
automotriz. La implementacion de estos controles refleja el compromiso de Chile con las
regulaciones ambientales y la bisqueda constante de estrategias para mitigar los impactos

negativos asociados con las emisiones vehiculares.
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Tabla 1.6. Limite permisibles en pruebas estaticas

Coeficiente de humo
Ario del Vehiculo .
"K en m-1 maximo"

Vehiculo motorizados livianos y

2,5
medianos entre 1999 en inferiores
Vehiculo motorizados livianos y L
medianos de 2000 y posterior
Vehiculo motorizados livianos y 07

medianos de 2013 y superiores

Fuente: (Consejo de ministros para la Sustentabilidad de Chile, 2016)

En Chile, todas las pruebas de emisiones se llevan a cabo por laboratorios acreditados
y estan bajo la supervision del Ministerio de Transporte y Telecomunicaciones. Esta entidad es
responsable de la homologacion de vehiculos en el pais. De esta forma, se garantiza que los
vehiculos gue circulan cumplan con los estandares de emisiones y seguridad exigidos por la

normativa vigente.

1.10.4. Normativa mexicana en base a gases contaminantes

En México, se aplican tres regulaciones clave para controlar los limites maximos
permitidos de emisiones contaminantes de vehiculos. La NOM-041-SEMARNAT esta dirigida
a los vehiculos que ya estan en uso. Por otro lado, la NOM-042-SEMARNAT se enfoca en los
vehiculos nuevos de gasolina. Finalmente, la NOM-044-SEMARNAT se aplica a los vehiculos

a diésel representado en la Tabla 1.7.

Especificamente, la NOM-044-SEMARNAT establece los limites de emisiones para
vehiculos diésel con un peso bruto mayor a 3857 kg, segun lo indicado en el estudio de Sanchez

et al. en 2019.
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Tabla 1.7. Limites maximos de gases contaminantes de vehiculos diésel en México

Estandar de durabilidad a 100,000 km

) Gases: g/km
Tipo de vehiculo
(6{0) HC+NOx NOx PM
V. con masa mayor a 1,305kg 0,8 0,162 0,65 0,07

Fuente: (Secretaria de medio ambiente y recursos naturales, 2004)

Segln la Secretaria de Medio Ambiente y Recursos Naturales (2014) en México se
utiliza la prueba estatica inicamente en los vehiculos que el fabricante menciona que no pueden
ser evaluados con el dinamometro. El proceso consta de tres fases: una inspeccion visual del
humo, una prueba de marcha a velocidad constante y una prueba de marcha lenta en vacio. Esta
prueba es un procedimiento utilizado para medir la emisidn de gases provenientes del escape

y presenta los siguientes limites para su aprobacion:

Tabla 1.8. Limites de opacidad para vehiculos diésel de 400 a 3857 kg

Afio Coeficiente de absorcion "K (m-1) ~ Opacidad %
2003 y anteriores 2,00 57,68
2004 y posteriores 1,50 47,53

Fuente: (Secretaria de Medio Ambiente y Recursos Naturales, 2017)

1.11. DIAGNOSTICO PREDICTIVO

El diagnostico en un automdvil se realiza utilizando herramientas y equipos
especializados, como escaneres de diagnostico, multimetros y osciloscopios. Estos equipos
permiten realizar pruebas y mediciones en los sistemas y componentes del vehiculo para

identificar el problema (Donado, 2020).

El diagnostico automotriz es un proceso gque consiste en identificar y determinar la
causa de problemas que provocan un mal funcionamiento y desempefio en el vehiculo, en su
lugar el diagnostico predictivo busca predecir futuros problemas para evitar que se produzcan

fallas mayores (Torres E ,2017). Este diagnostico hace uso de un conjunto de técnicas donde
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es necesario el monitoreo y el analisis continuo de las variables relacionadas al funcionamiento
del vehiculo, como la temperatura, la presion, la vibracion y el consumo de combustible. Esta

informacidn puede ser obtenida utilizando sensores y dispositivos electronicos.

Segln Esic (2022) Estos datos se procesan utilizando algoritmos y modelos
matematicos avanzados, los cuales permiten detectar patrones de comportamiento anormales
para realizar posible encontrar los problemas. En el ambito automotriz el diagndstico predictivo
ayuda a encontrar diversas variables para distintos problemas, por ejemplo, una disminucion
en la presion del aceite o un aumento en la temperatura del motor pueden indicar la necesidad

de realizar un mantenimiento preventivo antes de que se produzcan dafios graves.

El diagndstico predictivo en un motor diésel es importante para la industria del
transporte, ya que puede ayudar a prevenir fallas y reducir el tiempo de inactividad de los
vehiculos, lo que se traduce en mayores eficiencias operativas y menores costos de
mantenimiento. Ademas, también puede contribuir a la mejora de la seguridad y la reduccién

de emisiones contaminantes (Zambrano & Pérez, 2021).

Hay diversos tipos de andlisis que se pueden realizar a un vehiculo para realizar el
diagnostico predictivo, como el analisis basado en el aceite del motor, vibraciones, acUstica Y

aprendizaje autbnomo.

1.11.1. Andlisis en base al aceite del motor

El diagnostico automotriz en base al analisis del aceite del motor es una técnica que
ayuda a conocer el estado del motor. Es uno de los métodos usado en mantenimientos
predictivos, en este andlisis se toma muestras del aceite de motor para realizar pruebas de
laboratorio donde se examinan parametros como: la viscosidad, presencia de particulas,

contaminacién del aceite.
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Primero, se mide la viscosidad para determinar si el aceite ha perdido sus propiedades
lubricantes, lo cual puede ser un indicativo de degradacién por calor o desgaste. Segundo, la
presencia de particulas metalicas en el aceite se analiza para evaluar el desgaste interno del
motor y predecir posibles fallos mecanicos. Tercero, la contaminacion del aceite se examina
detectando elementos foraneos como agua, combustible o suciedad, los cuales pueden alterar
la eficiencia del aceite y sefialar anomalias en el funcionamiento del motor (Bentancourt &

Flores, 2018).

1.11.2. Anélisis en base a vibraciones

El andlisis de vibraciones es un método dentro del diagnostico predictivo que analiza
las vibraciones de los elementos mecanicos del automovil para evaluar el estado de los
componentes del vehiculo, ademas de identificar y predecir anomalias que desencadenarian a
fallas mecénicas, esto se realiza midiendo las vibraciones producidas por elementos como el

motor, la transmisién, los ejes y ruedas (Vega D, 2014).

En el escrito de Erbessd (2021) se afirma que el analisis de vibraciones se realiza
utilizando un equipo especializado, éste puede incluir uno o varios acelerémetros y un
analizador de vibraciones, ubicados en diferentes puntos del vehiculo. Los datos recopilados
se analizan para detectar patrones de vibracién anormales. Entre las fallas mas comunes estan:
Holguras de los elementos mecanicos, desbalanceo, desalineamiento, entre otras fallas que se

pueden encontrar.

1.11.3. Andlisis en base a la acustica

El método de diagnéstico basado en el analisis acustico se enfoca en el estudio de los
diferentes sonidos producidos en el vehiculo, los cuales pueden ser un indicador de fallas

existentes. Estos pueden ser producidos por desgaste y friccion de piezas, la vibracién o un mal
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ajuste entre componentes, entre diferentes factores que pueden afectar a la existencia de ruidos

en el vehiculo (Juca K ,2015).

De acuerdo con Méndez & Reyes (2021) este analisis se lo realiza recopilando datos
mediante micr6fonos o equipos especializados que recopilan la informacion y luego utilizando
un analizador de espectros el cual ayuda a clasificar las diferentes frecuencias de estos sonidos,
con el fin de utilizar esta informacion para realizar la busqueda de ruidos anormales que sean

un indicador de problemas existentes en vehiculo.

1.12. APRENDIZAJE AUTONOMO

En el afio 1950, Alan Turing divulgo el articulo "Méaquinas de Computo e Inteligencia"
donde se propuso la actualmente reconocida como "Prueba de Turing". la cual constituye un
criterio para evaluar si una maquina puede manifestar un comportamiento inteligente
equivalente o indistinguible del de un ser humano, este fue el primer paso para la creacion del
aprendizaje auténomo. En la actualidad, el aprendizaje autbnomo o ““‘machine learning”” es
una de las areas de mayor crecimiento en el campo de la inteligencia artificial y la ciencia de

datos (Gao et al., 2020).

Gracias a los avances en tecnologia y la disponibilidad de grandes cantidades de datos,
estas técnicas de aprendizaje autbnomo se estan aplicando en una amplia variedad de campos,
incluyendo la industria automotriz. El aprendizaje autbnomo es un campo técnico que esta
creciendo rapidamente y se considera fundamental para el desarrollo de la inteligencia artificial
y la ciencia de datos en la actualidad, estos promueven nuevas herramientas, técnicas y métodos

cientificos para el desarrollo de la industria (Gao et al., 2020).

Segun Cangas Ortega, (2021) En el campo del diagndstico automotriz, el aprendizaje

autonomo se utiliza para desarrollar modelos predictivos que pueden predecir problemas en los
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componentes del vehiculo antes de que ocurran, lo que ayuda a prevenir fallas y reducir el

tiempo de inactividad del vehiculo.

1.12.1. Clasificacion del aprendizaje autbnomo

El autor Simeone, (2018) menciona que existen tres tipos principales de aprendizaje
auténomo o “machine learning”. El primero es el aprendizaje supervisado. En este enfoque, los
modelos se entrenan usando datos que han sido previamente etiquetados. Esto significa que al
modelo se le proporcionan ejemplos de entrada junto con las salidas correspondientes. El
objetivo es que, después del entrenamiento, el modelo esté capacitado para predecir con

precision la salida para nuevos ejemplos basandose en las asociaciones que ha aprendido.

En contraste, el aprendizaje no supervisado se realiza sin datos etiquetados. Los
modelos deben aprender a identificar patrones y estructuras en los datos de entrada por su
cuenta. No se proporciona al modelo una solucién correcta, sino que su objetivo es descubrir
por si mismo la organizacién subyacente de los datos, agrupandolos en categorias basadas en

sus caracteristicas.

Finalmente, el aprendizaje por refuerzo se basa en un proceso de retroalimentacion
iterativa y dinamica. Los modelos reciben recompensas o penalizaciones por las acciones que
realizan en respuesta a su entorno operativo. Este método les permite aprender de sus éxitos y
errores ajustando sus acciones futuras para maximizar las recompensas acumulativas a lo largo

del tiempo.

99

1.12.2. Algoritmos del ““machine learning

Segun GraphEverywhere (2019), la implementacion de algoritmos especificos es

crucial en los diferentes tipos de aprendizaje automatico, como el supervisado, no
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supervisado y por refuerzo. Estos algoritmos se agrupan en varias categorias segun su

funcién y aplicacion:

Primero, en el campo del aprendizaje supervisado y no supervisado, destacan dos
tipos de algoritmos: los de Regresion y Clasificacion. Los Algoritmos de Regresion se
especializan en predecir valores numéricos continuos, por ejemplo, estimar precios de
bienes inmuebles. Por otro lado, los Algoritmos de Clasificacion Bayesianos son ideales

para categorizar datos en grupos discretos, como determinar si un email es spam

En el contexto del aprendizaje no supervisado, los Algoritmos de Agrupamiento
juegan un papel vital en la agrupacion de datos basados en caracteristicas similares, como

puede ser el agrupamiento de clientes segun sus patrones de compra.

En una categoria mas avanzada y a menudo utilizada tanto en aprendizaje
supervisado como no supervisado, se encuentran los Algoritmos de Redes Neuronales y
Aprendizaje Profundo. Las Redes Neuronales, inspiradas en el cerebro humano, son
aplicables a problemas complejos como el reconocimiento de voz o imagenes. Los
Algoritmos de Aprendizaje Profundo, una extension de las redes neuronales, se utilizan para
tareas mas complejas que requieren la extraccion de caracteristicas de multiples capas de

datos, como en el reconocimiento de objetos en imagenes.

Por Gltimo, los Algoritmos de Arboles de Decision son transversales y pueden
aplicarse en varios tipos de aprendizaje automatico. Estos algoritmos son Utiles para tomar
decisiones basadas en multiples variables y reglas, siendo versatiles en una variedad de

aplicaciones.

Cada uno de estos algoritmos se adapta a diferentes aspectos del aprendizaje
automatico, demostrando la diversidad y la profundidad de esta area tecnoldgica. Estos

diferentes algoritmos son utilizados por el “machine learning” para llevar a cabo las tareas
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que estos desemperfian, también es importante destacar que de estos se desprenden gran
variedad de logaritmos que son mas especificos para cada tarea, entre los cuales
encontramos: lineal regression, polynomial regression, support vector regression (SVR),
decision tree regression, random forest regression, k-means clustering, hierarchical

clustering.

Por otro lado, en el campo del aprendizaje automético, los algoritmos de
clasificacion se apoyan fuertemente en el uso y analisis de variables estadisticas. Estas
variables son los elementos clave que alimentan los modelos, permitiéndoles categorizar y
procesar eficientemente los datos. Una adecuada seleccion y manejo de estas variables es
crucial, ya que influyen directamente en la precisién y eficacia del modelo en la
identificacion de patrones y en la toma de decisiones. Por lo tanto, comprender y tratar
correctamente las variables estadisticas es esencial para el éxito de cualquier aplicacion de

clasificacion en el aprendizaje automatico.

1.13. REVISION DE LAS MEDIDAS ESTADISTICAS

El andlisis de datos involucra la aplicacion de estadistica descriptiva, una herramienta
crucial en machine learning. Esta metodologia no solo permite describir de manera detallada
las caracteristicas y patrones inherentes a los datos, sino que también es esencial para
comprender el comportamiento de los gases seleccionados. Al emplear técnicas de machine
learning, se pueden identificar y contrastar de manera mas eficiente y precisa los patrones
complejos presentes en los datos de cada prueba. Esta integracion mejora significativamente la
capacidad de andlisis, permitiendo una interpretacion mas profunda y una toma de decisiones

basada en evidencias mas solidas.
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Para determinar las medidas estadisticas del estudio se analizd el libro de Gabriel
Posada sobre la estadistica descriptiva para el analisis de datos (2016), aqui se denotaron las

siguientes medidas a utilizar:

1.13.1. Medidas de tendencia central

Se refiere al analisis de un conjunto de datos para encontrar valores centrales o tipicos

dentro de la muestra.

A. Media aritmética: es una variable de tendencia central muy utilizada que demuestra el
promedio de los datos. Se calcula mediante la ecuacion (1):
C 1)
X = z X
i=1

Donde: ¥ =media aritmética, x;= valor individual y n=nimero de datos.

B. Mediana: es el valor central que se ubica justo en la mitad de la muestra de datos. Como
el nimero total de datos es un nimero par se usa la ecuacion (2) para determinar la posicion
de la mediana (Me):

X%+X%+ (2)

. 1
T

Donde: X=Representacion de un valor individual dentro de la base de datos y n=nimero

de datos.

C. Moda: la ecuacion (3) describe el método para calcular la moda, que representa el valor

que aparece con mayor frecuencia en la base de datos.

Ay >*C 3)

M=l-+(
= T A T4,
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En la formula presentada, “Mo” representa la Moda. “[;” es el valor mas bajo en el
intervalo con la frecuencia mas alta absoluta. “A;” es la resta entre la frecuencia mas alta y la
frecuencia previa. “A,” es la resta entre esa frecuencia mas alta y la que le sigue. Finalmente,

“C” representa la longitud de ese intervalo con la frecuencia mas alta absoluta.

1.13.2. Medidas de dispersion

Busca determinar la variacion y el comportamiento que tienen los datos en relacion con

los valores centrales.

A. Rango: ya que es una medida que emplea Unicamente el valor mdximo y minimo, no tiene
mucha informacion sobre la variabilidad de los datos, pero puede ser un complemento de

las otras medidas de dispersion. Se calcula utilizando la siguiente ecuacion (4):

(4)

Rango = Xmsx — Ximin
Donde: Xmax= Valor madximo y Xmin= Valor minimo.

Es importante considerar que el valor maximo y minimo son medidas para tomar en
cuenta dentro del estudio, ya que permite reconocer el intervalo en donde se encuentra dicha
emision, por tal motivo, estas dos medidas estadisticas, junto con la medida de rango se

emplearan en el analisis estadistico.

B. Varianza: es el valor obtenido por la diferencia de cada dato con respecto con el promedio
total de datos, es decir, representa la desviacion en relacion con la media aritmética. La

varianza se determina por la siguiente ecuacién (5):

B, = B ©

n

Varianza =

Donde: n=numero de datos, xi =Valor individual y X =media aritmética.

38



C. Desviacion estandar: considerada una medida muy importante debido a que representa el
nivel de dispersion de los datos respecto al promedio. Un valor bajo cercano al promedio
representa que los datos estan cerca de la media, en contraste con un valor alto cercano al

promedio representa mayor dispersion de datos. Se calcula con la siguiente ecuacion (6):

(6)
o =+Varianza

Donde: o= desviacion estandar

D. Coeficiente de variacion: es una medida que representa la dispersién o la homogeneidad
que tiene el conjunto de datos analizados, cuando el valor es bajo los datos son homogéneos
y si es mayor son datos muy variados, cuando es cero significa que no hay variacion, se

determina por la siguiente ecuacion (7):

(")

CV =—=%100

xRl Q

Donde: o =desviacion estandar y ¥ =media aritmética.

1.13.3. Medidas de forma

Como su nombre lo indica estas medidas se utilizan para determinar la tendencia de la

forma en un conjunto de datos.

A. Asimetria: la ecuacion (8) muestra el valor que determina la tendencia de los datos hacia
uno de los extremos de la distribucion de la muestra, donde el valor positivo representa

inclinacion hacia la derecha y el negativo hacia la izquierda, si es cero es simétrica.

X — My(Mediana) (8)
o

Asimetria =

Donde: o = desviacidn estandar, x = media aritmética y Mo = mediana.
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B. Curtosis: la ecuacién (9) indica la concentracion de los datos en relacién con la region
central de la distribucion, valores altos indican concentraciones en el centro y valores bajos
denotan concentracion de datos en las colas. Un valor mayor a 3 indica una distribucion de
datos puntiaguda, menor a 3 aplanada, y cuando es 3 significa que no es puntiaguda ni

aplanada.

»(x; — %) ©)

Curtosis = 2
n*xo

Donde: n=numero de datos, x;= valor individual, x = media aritméticay o = desviacion

estandar.
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CAPITULO 11

2. METODO Y MATERIALES

Este proyecto desarrolla un sistema de diagndstico predictivo para motores diésel,
utilizando machine learning y anélisis de gases de escape para mantenimiento preventivo y
deteccion temprana de fallos. Se seleccionaron gases clave para la combustion de motores
diésel y se experimentd con un motor MAZDA BT 50, utilizando un analizador de gases y un
dispositivo de simulacion de fallas. Los datos se recogieron en diferentes condiciones
operativas, incluyendo variaciones en el sensor MAF y estados de falla del motor. Utilizando
MATLAB®), se cred un sistema de machine learning basado en una extensa base de datos de

estas condiciones.

2.1. METODOLOGIA GENERAL DEL ESTUDIO

El desarrollo de un sistema de diagnostico predictivo para motores diésel basado en el
andlisis de gases de escape requiere una metodologia detallada para la recoleccion,
procesamiento y andlisis de datos del motor. Esta metodologia incluye la seleccion de
materiales, equipos, herramientas de medicion y la identificacion de parametros relevantes para
el andlisis. Los detalles se encuentran en el Anexo 1, y un flujograma simplificado de la

metodologia se presenta en la figura 2.1.

INICIO
SISTEMA DE DIAGNOSTICO

Determinar los gases a ser analizados

Seleccion del vehiculo y materiales
Determinar los estados de falla del motor
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Continua.

Toma de datos con el analizador de gases

Generar una base de datos

2 1.os datos son
fiables?

Desarrollar y ajustar el modelo del aprendizaje autobnomo

Validar el sistema

PRESENTAR EL SISTEMA
FINAL

Figura 2.1. Flujograma de la metodologia del estudio.

2.2. DETERMINACION DE LOS GASES EN EL ESTUDIO

2.2.1. Matriz de decision de gases de escape para diagnostico predictivo

La Tabla 2.1 resume las caracteristicas mas significativas de los gases de escape de vehiculos
diésel, como Dioxido de Carbono (CO:), Oxigeno (0O:), Nitrogeno (N2), Agua (H20),
Mondxido de Carbono (CO), Particulas en Suspension (PM), Hidrocarburos (HC), Oxidos de
Nitrégeno (NOXx), Plomo (Pb) y Oxidos de Azufre (SOXx). Estos gases, analizados previamente
en el capitulo de revision bibliografica, son esenciales para comprender las emisiones de los

vehiculos.

La matriz para el analisis de gases de escape se elabora teniendo en cuenta varios aspectos
cruciales, incluyendo el proceso de generacion de los gases en la combustién, su proporcién en
las emisiones, y como la temperatura de la camara de combustion y el estado de los
componentes del vehiculo afectan estas emisiones. Se analiza también el cumplimiento de
normativas de emisiones y el impacto de los gases en el medio ambiente y la salud, destacando

la complejidad y relevancia del analisis.
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Tabla 2.1. Matriz cualitativa para datos de gases de escape estudiados en capitulo |

GASES DEL ESTUDIO

Aspectos analizados CO: 0: N: H:0 CcO HC NOx Pb SOx PM
No se emite L Lo L

Forma de obtencién L . o . en vehiculos Rea_ccmn quimica . Combustion

del gas Combustidn del combustible completa Combustién incompleta del combustible diésel existente con el mcomplet_a del
oxigeno combustible

modernos

Porcentaje (%0) del

gas presente en las 12 % 9% 67 % 11%

emisiones

Directamente

<1% (las emisiones de NOXx destacan en dicha proporcion)

Relacion de la
composicion y
consumo del
combustible con los
gases

influenciada por la Mezcla pobre,
composicién  menor consumo

(cantidad de de combustible
carbono) y tiene

No se relaciona directamente
con la composicion del

mayor ]
., y .Y combustible
relacion con el oxidacion del
consumo del carburante
combustible

Sus emisiones altas afectan al
consumo de combustible. La
calidad del combustible
(ndimero de cetano, densidad y
valor calorifico) también
influye en su formacion

Depende de la calidad
de combustible (mayor
presencia de
hidrocarburos
aumentan los NOXx)

Incremento del
combustible
suministrado en el
cilindro se traduce en
mayores emisiones de
PM

Mal refinamiento del
combustible se traduce en altas
emisiones de Pb y Sox

Relacion con la
Temperaturaen la
combustion

Depende de la alta temperatura de la combustion

Mayor tiempo de
permanencia de los
gases, las altas
temperaturas en el
cilindroy la
distribucion no
uniforme de dicha
temperatura aumentan
los NOx

Temperaturas bajas provocan
altos niveles de estos gases, ya
que no se da la combustion
correctamente.

Temperaturas
bajas producen
altos niveles de

&cido sulfarico y
temperaturas altas
en el cilindro
producen altos
niveles de SOx

Temperaturas bajas
producen PM altos, ya
que los hidrocarburos

no reaccionan
correctamente

Dependencia de

otros compuestos o de O en la mezcla

gases

completa del CO

Depende de la Depende de la Depende de la  Se produce

: Cantidad de O. Cantidad de  debido a las
cantidad adecuada . . X
enelaireyla Naenelairey reacciones
L reaccion la reaccion quimicas de la
para la oxidacién

quimica con el quimica con el obtencion de
carburante carburante  CO:y NOx

Depende del Oz y de
los hidrocarburos del
combustible

Depende del O:

Reaccién quimica

Depende de las
con el oxigeno

regiones con poco Oz
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Continua.

Aspectos analizados CO: 0: N: H:0 CcoO HC NOx Pb SOx PM

Su reduccion Influye en el

incremento y formacion de
Influyeen la Influyeenla CO.. Sise incrementan estos Puede reaccionar con
formacidn de formacidn de gases pueden generar mayores los COV oel CH4y

Su incremento
Influencia directa Su incremento Influye en la

< . P Influyeenla  No influye de manera
para la formacion o influye en la reduccion de Y y

Puede formar - . -,
formacion de  directa en la formacién

reduccion de otros - disminucion de HC QO’ HCy PM, SOx acido sulfdrico emisiones de PM. Ademas, si formar ozono PbO: cido sulfirico  de otros compuestos
gases y CO. e incrementa los .
NOX reaccionan con los NOXx se

puede obtener 0zono
Calidad de la atomizacion y de
la inyeccién del combustible,
dafio en las bujias, obstruccion
del filtro de aire o dafios en el
filtro de combustible,
eller;::r?tr; Cslzgf rrrluI)?:Zr Calidad de la atomizacion y de la inyeccion del combustible plgopbl\lf r;?czltljaesceonnzlgtl;;?ﬁé%n d(:ze

inyeccion. Cabe recalcar que la

Componentes Componentes
relacionados a la carga relacionados a la carga
del motor (bomba de del motor (bomba de
alta presion, alta presion,
turboalimentador, turboalimentador,
sistema de inyeccion, sistema de inyeccion,

Ninguna, ya que
las emisiones de
dicho elemento
producen dafios en
los componentes

presencia de HC es mas . filtro de aire, del motor fallas del .
significativa que las emisiones 'Mtercooler y valvula turbocompresor y filtro
EGR) de aire)

de CO cuando se presentan
fallos.

Tomado en cuenta para

Sise lotomaen e
el andlisis de gases

Relacion con la
cuenta en la No tomados en cuenta

Tomados en cuenta para el analisis de gases tanto en
No tomados en cuenta

Normativa . la normativa euro V'y EPA 07 tanto en la normativa
normativa Euro V
euro Vy EPA 07
. Téxico para la
Nocivo para la . L.
Es un gas de Nocivo para la Téxico para la salud (en "
salud (en - - Téxico para la salud
. efecto o . . . salud (en altas Téxico para la salud salud (en cantidades .
Consecuencias de su . No causan dafios al medio ambiente, ya que son  cantidades . - : . . . (en cantidades
. invernadero que ~ cantidades) y el (en cantidades bajas) y ~ cantidades  bajas), el medio 5 .
emisién compuestos naturales pequefias) y el . X . o f pequefias) y el medio
favorece al ; medio el medio ambiente  pequefias) y el ambiente y es ;
L medio . h ; ambiente
cambio climético . ambiente medio ambiente  altamente
ambiente .
COIrosivo

Fuente: (Aslan, Altinisik, & Keskin, 2015), (Pham, Le, Yeo, Choi, & Lee, 2022), (Sun, Wang, Wang, & Zhou, 2017), (Silveira, Molinar, Silveira, & Schlosser,

2023) & (Prasad & Sharma, 2020)
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La Tabla 2.1 ofrece informacidn cualitativa sobre los gases de escape, pero para mejorar
la seleccion de gases en el sistema predictivo, se cred una tabla adicional con ponderaciones
basadas en aspectos de la tabla anteriormente mencionada. Esta nueva tabla utiliza una escala
de 1 a 5 para cuantificar cada aspecto, siendo 5 muy importante y 1 poco importante, con el fin
de evaluar objetivamente la relevanciay la influencia de cada gas en el rendimiento del sistema.
Este proceso sistematico de ponderacion garantiza una evaluacion precisa y efectiva de los

gases en relacion con los aspectos criticos del sistema predictivo.

Tabla 2.2. Cuantificacidn de datos cualitativos en la matriz de decision de gases de

escape

Aspectos

Analizados
Forma de obtencion (Combustion completa
= 3, Combustién incompleta = 5, Refinacion 3 3 3 3 5 5 5 0 2 5
del combustible =1 a 2)
Porcentaje (%) del gas presente en las
emisiones (Un Mayor porcentaje en las 4 4 5 4 2 2 3 0 1 3
emisiones se considera mas importante)
Influencia directa para la formacion o
reduccion de otros gases (Si incide en la
formacidn o reduccion de uno o mas gases
se considera muy importante)

Relacién con las fallas de los componentes
del vehiculo

Consecuencias de su emision al medio
ambiente y al ser humano (Mayores
consecuencias implica mayor importancia
para el estudio)

CO: O0: N H O CO HC NOx Pb SOx PM

Total 17 16 14 13 20 20 21 8 11 19

El andlisis de la Tabla 2.2 revela que los gases mas importantes en el estudio son
aquellos con las mayores ponderaciones, indicando su relevancia para la investigacion. Gases
como SOx, Pb, N2 y H20, con ponderaciones inferiores a 15 pts, se descartan por su menor
impacto en el funcionamiento del motor. E1 CO:, con una ponderacion de 17 pts, y el Oz, con
16 pts, se identifican como criticos para evaluar el rendimiento del combustible y la eficiencia

de la combustidn, siendo esenciales para analizar la condicion del motor.
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Los gases HC, CO, NOx y PM también obtuvieron altas ponderaciones, mayores a los
18 pts, resaltando su importancia en la eficiencia de la combustion y el rendimiento del motor.
Sin embargo, se decidid excluir las emisiones de PM y HC por su menor influencia directa y
las limitaciones del equipo de medicion. EI HC, aunque con una alta ponderacion, se excluye
por su similitud con el CO, que tiene una mayor relacion con otros gases seleccionados como
el CO2y el O.. Por lo tanto, los gases elegidos para el sistema predictivo, por su significativa

importancia, son CO, Oz, CO y NOx.

2.3. SELECCION DEL VEHICULO Y MATERIALES

2.3.1. Motor — Mazda BT-50

El motor seleccionado para este estudio es el de una camioneta Mazda BT50 del afio
2012, perteneciente a la Universidad Técnica del Norte. Esta seleccion es estratégica, ya que
el acceso al motor dentro de la institucion facilita considerablemente la realizacion de pruebas
y experimentos al ser parte del equipamiento académico de la universidad. A continuacion, se

presenta la Tabla 2.3 con la ficha técnica del motor del vehiculo seleccionado:

Tabla 2.3. Ficha técnica de Mazda BT-50

Caracteristicas Descripcion
Numero de cilindros 4 en linea, DOHC
Cilindrada (cm?®) 2499
Relacion de compresién 18x1
Relacion de corte de admision 2
Aspiracion Turbo- intercooler
Inyeccién Electrdnica de riel comun CRDI
Potencia méaxima 140,9 KW a 3500 rpm (157,30 HP)
Torgue maximo 363 Nm a 1800 rpm
Orden de encendido 1-3-4-2
Revoluciones maximas 2850
Ralenti (rpm) 750 — 790
Sistema de distribucién Por banda
Compresion del motor 3040,59 KPa
Lubricacién Aceite 15W40 SAE con grado API

Fuente: (Ramirez, 2018, pag. 28)
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2.3.2. Analizador de gases

Para este estudio se selecciond el analizador de gases portatil KANE Autoplus 5-2 de
uso automotriz debido a su disponibilidad, tamafio y al ser un equipo que tiene la capacidad de
cumplir con la mision de medir los gases que son expulsados por el tubo de escape de un motor

diésel. En la Tabla 2.4 se visualiza las especificaciones técnicas del analizador de gases.

Tabla 2.4. Caracteristicas técnicas del analizador de gases KANE AUTOplus 5-2

Caracteristicas Descripcion
Tipo AUTOplus 5-2
CoO
CO2
HC
0O:
NOX
Lambda/AFR
CO (0-10%)
CO: (0-16%)
HC (0-5000 ppm)
0- (0-21%)
Lambda/AFR (0,8-1,2)
NOx (0-5000 ppm)

Gasolina

Gases analizables

Medidas

Tipo de combustible Diésel

Cuenta con una bateria de 4 horas de duracion, ideal para diagnésticos y
mantenimiento de vehiculos. Se conecta facilmente a PCs y dispositivos
Caracteristicas inalambricos, proporcionando lecturas en tiempo real, lo que lo hace eficiente para

pruebas de cumplimiento y diagndsticos automotrices.

Fuente: (Manual KANE Automotive Essential Instruments, pag. 3)

2.3.3. Bosch FSA 740

El Bosch FSA 740, es un dispositivo portéatil que destaca por su software intuitivo y
analizador de gases. Este equipo permite realizar comprobaciones eléctricas precisas y

visualizar, a través del software ESI [tronic], valores en tiempo real como rendimiento del
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motor, temperatura y velocidad. Es esencial para identificar anomalias en el rendimiento del

vehiculo. Las especificaciones detalladas de este equipo se encuentran en la Tabla 2.5.

Tabla 2.5. Datos técnicos del FSA 740

Caracteristica Descripcién
Osciloscopio de 2 canales Tasa de escaneado 50 MS/s
Rango de medicion de voltaje 0a6oV
Rango de medicion de corriente 0al000A
Rango de medicién de resistencia 0alMQ
Rango de medicién del voltaje de encendido Hasta + 50 Kv

Rango de medicion de la temperatura del
-20°Calk0°C

aceite
Rango de medicion de la temperatura del aire -20°Ca 100 °C
Rango de medicion de la presién de liquido 0a 1000 kPa
namero de procedimientos de prueba guiados 18 (con valores establecidos)
Numero de sefiales del sensor visibles
simultaneamente °
Rango de temperatura de funcionamiento 5°Cad0°C

Fuente: BOSCH (2020).

2.3.4. Dispositivo simulador de fallas

Para el desarrollo del sistema de diagndstico en esta investigacion, se utiliza un
dispositivo especializado para simular fallos en el Sensor MAF del motor del vehiculo. Este
aparato, al generar sefiales incorrectas o fuera de rango, permite operar el motor en distintos
estados, facilitando la recoleccion de datos variados, cruciales para el avance del sistema de
diagnostico. La Figura 2.2 muestra como el dispositivo, mediante un potencidmetro, ajusta el
voltaje enviado por el sensor MAF a la computadora del vehiculo, conectandose directamente

al terminal de sefial y alimentandose de la bateria del vehiculo.
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Figura 2.2. Dispositivo variador de voltaje para el sensor MAF

2.3.5. Software KANE LIVE

Este software, utilizado en combinacion con el analizador de gases KANE AUTOplus
5-2, facilita la recoleccién y manejo de datos obtenidos por el analizador. Proporciona una
interfaz intuitiva para la configuracion del dispositivo, captura, almacenamiento de datos,
analisis y generacion de informes detallados. Estos informes son fundamentales, ya que

proporcionan los datos esenciales para el desarrollo del trabajo.

2.3.6. Software MATLAB®

Este software sirve para analizar y simular datos, muy importante para procesar y
analizar los datos obtenidos de los gases de escape del motor, ademas de este programa tiene
muchas funciones y herramientas que se encargan especialmente en el analisis numérico
estadistico y para realizar el aprendizaje autonomo. Es importante mencionar que se utilizara

la version estudiantil del programa proporcionado por la Universidad Técnica del Norte.
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2.4. DETERMINACION DE LOS ESTADOS DE FALLA SIMULAR EN EL

MOTOR

Para desarrollar un sistema de diagndéstico predictivo basado en gases de escape, €s
necesario simular diversas fallas en el motor de prueba. El objetivo principal es recopilar datos
de los gases de escape mientras el motor opera en distintos estados. En este sentido, para
delimitacion y el alcance establecido para el estudio, se centra en el uso de tres componentes

del motor: inyectores, valvula dosificadora ZME y el sensor MAF.

2.4.1. Estados de falla

A. Estado 1: Falla en los inyectores

Este estado se utilizard para simular fallos y recopilar datos del motor para el
aprendizaje autonomo. Se han considerado dos tipos de fallos: el fallo mecanico, que se
relaciona con el desgaste en las toberas de los inyectores; y los fallos eléctricos, que son
causados por sefiales erréneas emitidas por la unidad de control electronica (ECU) del vehiculo.
El primer tipo de fallo se puede simular mediante la sustitucion de inyectores en buen estado

por aquellos que presentan desgaste en las toberas.

Para el segundo tipo de fallo, se requiere un dispositivo electronico con un
microcontrolador. Ambos tipos de fallos pueden dar lugar a un rendimiento deficiente del
motor, aumento en el consumo de combustible, generacion de ruido y vibraciones, asi como

un desgaste generalizado del motor.

La Tabla 2.6 es una tabla comparativa entre estos dos tipos de fallos y se utiliza para

determinar cudl de ellos es relevante simular en el contexto de la investigacion.
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Tabla 2.6. Fallas mecéanicas y eléctricas en los inyectores

Aspectos Falla mecanica Falla eléctrica

Nivel de impacto para la
investigacion (Relacion con los Alto impacto Alto impacto

gases de escape)

Dificultad para simular la falla Féacil simulacion Dificil simulacion

Acceso de recursos a emplear Facil acceso Moderado acceso

Tras el analisis comparativo de las simulaciones de fallas en los inyectores, se concluy6
que la opcién mas pertinente y eficiente para la investigacion es la simulacion de falla
mecanica. Esta eleccion se fundamenta en la evaluacion cualitativa realizada en la Tabla 2.6,
la cual reveld que esta simulacién tiene un impacto notable en el rendimiento del motor y en
las emisiones de gases de escape. Ademas, es de facil implementacion y requiere de recursos

accesibles para su ejecucion.

B. Estado 2: Falla en el sensor de flujo de aire (MAF)

En este segundo estado, al igual que en el estado anterior, se consideran dos tipos de
fallas para simular en el sensor MAF. EIl primero es una falla mecéanica que puede surgir al
ajustar ciertos componentes del motor para modificar la cantidad de aire en el cilindro. El
segundo tipo de falla es eléctrica y requiere un dispositivo electrénico que utiliza un

potenciémetro para enviar sefiales falsas a la ECU.

Estas fallas pueden causar variaciones en la mezcla de aire y combustible, generando
mezclas ricas o pobres que afectan directamente los gases de escape. Para facilitar la eleccion
de la falla méas apropiada en la simulacién del sensor, se presenta la Tabla 2.7, que compara

estos dos tipos de falla y permite realizar un analisis para tomar una decision apropiada.
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Tabla 2.7. Fallas mecanicas y eléctricas en el sensor de flujo de aire

Aspectos Falla mecanica Falla eléctrica

Nivel de impacto para la
investigacion (Relacion con los Alto impacto Alto impacto

gases de escape)

Dificultad para simular la falla Dificil simulacion Féacil simulacion

Acceso de recursos a emplear Dificil acceso Moderado acceso

En la investigacion, se selecciona la prueba de falla eléctrica sobre la mecénica para
simular fallas en el sensor MAF por varias razones, segun lo detallado en la Tabla 2.7. Primero,
las fallas eléctricas tienen un mayor nivel de impacto en el funcionamiento del motor en
comparacion con las fallas mecénicas. Segundo, las fallas eléctricas son mas faciles de simular,
ya que no requieren ajustes fisicos en el motor o sus componentes, lo que simplifica el proceso
de experimentacion. Finalmente, simular fallas eléctricas requiere menos recursos y es mas
accesible, lo que hace este tipo de prueba mas viable y eficiente para el propdsito de la

investigacion.

C. Estado 3:

En el tercer estado del motor, la Tabla 2.8 es esencial para comparar dos tipos de averias
para simulacién: fallas mecanicas y eléctricas. La falla mecanica implica el uso de una ZME
desgastada, afectando componentes como el vastago y partes maviles, lo que conlleva a un
sellado ineficiente y una regulacion imprecisa del flujo de combustible. Por otro lado, la falla
eléctrica se genera mediante la modificacién precisa de la sefial PWM enviada por la ECU al
actuador, un proceso que requiere exactitud para prevenir malfuncionamientos. Al igual que la

falla mecanica, esta alteracion impacta significativamente la regulacion del flujo de
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combustible. Ambas fallas son cruciales para evaluar su impacto en los gases de escape, la

toma de datos y el rendimiento del motor.

Para facilitar la eleccion de la falla mas apropiada en la simulacion del sensor, la Tabla
2.8 presenta una comparativa de estas fallas, permitiendo un analisis detallado para tomar una

decision informada en la investigacion.

Tabla 2.8. Fallas mecénicas y eléctricas en la valvula ZME para la investigacion.

Aspectos Falla mecanica Falla eléctrica

Nivel de impacto para la
investigacion (Relacién con los Alto impacto Alto impacto

gases de escape)

Dificultad para simular la falla Facil simulacién Dificil simulacion

Acceso de recursos a emplear Moderado acceso Dificil acceso

En el estado 3 del motor, la investigacion opta por la simulacion de la falla mecénica debido a
su sencilla ejecucion y el acceso moderado a recursos, a diferencia de la mas compleja'y menos

accesible falla eléctrica, segun se detalla en la Tabla 2.8.

2.4.2. Resultados de la seleccién de los estados de falla

La exhaustiva evaluacion de las condiciones de falla ha culminado en la identificacion
y seleccién de varios estados y condiciones del motor, los cuales se encuentran detalladamente
presentados en la Tabla 2.9. Esta tabla no solo actia como un compendio informativo de las
condiciones de fallo, sino que también establece las bases sobre las cuales se llevaran a cabo

la recopilacion de datos y la posterior elaboracién de los modelos correspondientes.
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Tabla 2.9. Resumen de las condiciones de falla seleccionadas.

Tipo de
Condicion Elemento de falla Descripcion
Falla

Cuatro inyectores con desgaste en las
Estado 1 4 inyectores Mecénica
toberas (factor cualitativo)

Manipulacion de la lectura del sensor
Estado 2 Sensor MAF Eléctrica
MAF a 4V (variable cuantitativa)

Valvula dosificadora Una ZME con desgaste en el vastago y
Estado 3 Mecénica
ZME partes maviles (factor cualitativo)

2.5. PROCEDIMIENTO DE RECOPILACION DE DATOS

2.5.1. Proceso de toma de datos

Se realiz6 un flujograma del proceso para la toma de datos, el cual se encuentra presente
en el Anexo 2. Este diagrama esta basado parcialmente en el procedimiento de la normativa
INEN 2202 acerca de la prueba de opacidad en motores diésel a través del método de
aceleracion libre, ademas se tomo en cuenta el manual de usuario del analizar de gases KANE

Autoplus 5-2.

2.5.2. Pasos para la recopilacion y toma de datos

A. Preparacion del motor: antes de recopilar datos, es crucial confirmar que el motor esté
en perfecto estado, revisando niveles de aceite, refrigerante y combustible, y chequeando
que todos los componentes funcionen adecuadamente para garantizar la precision de los
datos. Como se evidencia en el Anexo 4.

B. Preparacion del analizador de gases: es vital verificar que el analizador de gases, el

KANE Autoplus 5-2, esté en condiciones optimas antes de su utilizacion, incluyendo la
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inspeccion y ajuste del filtro, mangueras, carga y sonda. La purgay la calibracién cero son
esenciales para establecer un punto de referencia y asegurar la precision en las mediciones
de los gases de escape.

C. Conexion del analizador: tras preparar el motor, se conecta la sonda del analizador de
gases al tubo de escape para capturar y analizar las muestras de gases, obteniendo datos
sobre la composicion y emisiones.

D. Seleccionar el estado del motor para la simulacidn: Se selecciona el estado del motor
para la recoleccion de datos basado en la simulacion deseada, ajustando su funcionamiento
para inducir el estado de falla requerido. La eleccion es vital para la pertinencia de los
datos, detallados en la Tabla 2.9, que incluye elementos clave como ZME, MAF e
inyectores.

E. Recopilacion de datos: Con el motor en el estado adecuado, la sonda del analizador se
conecta para iniciar la recoleccion de datos durante varios estados de funcionamiento,
registrando 800 datos por estado, divididos en 16 muestras de 50 datos cada una. Se
realizan purgas automaticas del dispositivo KANE para mantener la precision de los datos,
pausando la recopilacion y limpiando la sonda antes de continuar. Los resultados son
monitoreados en tiempo real mediante el software KANE LIVE y se codifican conforme
a lo indicado en la Tabla 2.11 para su posterior analisis. Es importante destacar que la

nomenclatura utilizada para dicha codificacidn corresponde a la Tabla 2.10.

Tabla 2.10. Nomenclatura de los estados del motor

ESTADOS DEL MOTOR

Nomenclatura Descripcion
| Inyectores
z Valvula ZME
M Sensor MAF
M90 Sensor MAF con una entrada de aire de 90 gr/s
D Dafiado o desgastado
B Buen estado
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Tabla 2.11. Definicion de la codificacion de los estados del motor

ESTADOS DEL MOTOR

CODIGO DEFINICION
Inyectores con desgaste en las toberas, ZME defectuosa por el uso y MAF con una

\DZDM30 sefial de 90 gr/s a la ECU
IDZBMB Inyectores con desgaste en las toberas, ZME nueva y MAF trabajando de manera
correcta
Inyectores reparados, ZME defectuosa por el uso y MAF trabajando de manera
IBZDMB correcta

IBZBMB Inyectores reparados, ZME nueva y MAF trabajando de manera correcta
IBZBM90  Inyectores reparados, ZME nueva 'y MAF con una sefial de 90 gr/s a la ECU

Como se puede observar en la tabla 2.11. se seleccionaron 5 pruebas para la
recopilacién de los datos. No obstante, se podrian analizar hasta 16 pruebas debido a la
combinacion que se puede obtener entre los estados del motor seleccionados. Cabe recalcar
que se seleccionaron dichas pruebas debido a que se las considerd mas significativas para la
investigacion, ademas de que el procesamiento de datos usando todas las combinaciones de los

estados seria muy extenso.

F. Uso del software KANE LIVE: para la recopilacién y gestion de datos de emisiones de
gases de escape. Inicialmente, se debe conectar el software con el analizador de gases
mediante Bluetooth, lo que habilita la visualizacion en tiempo real de mediciones criticas
de gases como 02, CO2, CO, y NOx en la interfaz intuitiva y eficiente del software como
se muestra en Anexo 7. Este paso también incluye la capacidad de almacenar los datos
recogidos en formato .CSV, lo que facilita su posterior exportacion e importacion para un
analisis detallado, haciendo de esta conexion y recoleccion de datos un componente vital

del proceso.

2.5.3. Proceso de simulacion de fallas y condiciones del motor.

El procedimiento de simulacion reveld el impacto de las fallas en el sensor MAF, la

valvula dosificadora ZME y los inyectores en la combustion del motor diésel y, por ende, en la
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composicion de los gases de escape. Estos datos son clave para entender como el diagnostico
predictivo puede identificar y abordar problemas en estos componentes criticos, y a
continuacion, se detallaran las simulaciones realizadas en estos tres elementos esenciales del

motor.
2.5.3.1. Simulacion de falla en el sensor MAF

Para realizar estas modificaciones de voltaje en el Sensor MAF, se emplea un
dispositivo electronico con un potenciometro como componente principal. Esta alteracion
cambia la sefal eléctrica del sensor, afectando asi el registro del flujo de aire al motor. Como
resultado, el sensor MAF registra una entrada alterada de 90 gr/s de aire al cilindro, una cifra
que contrasta significativamente con los niveles normales de flujo de aire, tal y como se detalla

en el Anexo 9.
A. Creacion del dispositivo electronico simulador de fallas en el sensor MAF

Para la simulacién de fallas en el Sensor MAF, se utiliza un dispositivo que modifica la
sefal eléctrica que es proporcionada desde el sensor hacia la ECU. Este dispositivo consiste en

un potenciometro conectado al socket del sensor como se observa en la Figura 2.3.

PIN 1 - - PIN 1

L PIN 2 —  — | PIN2 8
<C % —
= ol m

o PIN 3 — =——e—>] PIN3
- _i
8 ' - O
= X0
% PIN 4 | PINA4 ?;l
PIN 5  — PINS -

_T:ERMINAL TERM'NA;—
HEMBRA MACHO

Figura 2.3 Esquema eléctrico del dispositivo simulador de fallas MAF.

57



El potenciémetro se trata de una resistencia variable, donde su circuito se energiza
directamente desde la bateria del motor, y al mover su contacto deslizable hacia sus dos
terminales varia el voltaje del MAF que éste envia como sefial a la ECU del vehiculo, cabe
recalcar que la sefial fue monitoreada por un multimetro para verificar que se envia los

parametros adecuados.

Para lograr la variacion deseada, se realiza una conexion directa entre los pines del
socket del sensor y el terminal del sensor MAF usando cables tal como se muestra en la Figura
2.4. Sin embargo, solo el pin de sefial se conecta al potenciémetro previamente energizado con

la bateria del motor.

Figura 2.4. Dispositivo conectado al socket del sensor MAF

Para el estudio se modificé su sefial a 4 Voltios provocando una entrada de aire de 90
gr/s. Este cambio de sefial de dicho sensor afecta la sefial de entrada de aire al cilindro del

motor tienen un impacto directo en la composicion de los gases de escape.
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25.3.2. Simulacion de Falla en la VValvula Dosificadora ZME

Recopilacién de datos
mendiante KANE LIVE
en la PC

v

Reguladora de ‘ u

Presion s . ——

~ iR 5 )
’
4 v

AN
I e Y

“ZME"
-

BUEN
Analizador de gases
KANE AUTOPLUS
Conectado al tubo de

ESTADO
escape

:

‘)
-
2

Valvula
Reguladora de
Presion
AVAL L D
MAL
ESTADO

Motor Mazda
BTS50

Figura 2.5. Diagrama de la simulacion de la valvula "ZME"

Con el proposito de llevar a cabo simulaciones de fallas en la valvula dosificadora ZME,
se optd por emplear dos valvulas distintas: una nueva y en perfecto estado, y otra previamente
utilizada y con evidentes signos de desgaste. La primera de estas valvulas asegura una
dosificacion precisa del combustible, brindando un rendimiento éptimo en su funcionalidad.
En contraste, la segunda valvula, al encontrarse en un estado de uso y desgaste, presenta la
posibilidad de dosificar de manera ineficiente o irregular, lo que permite evaluar y simular
escenarios de operacion menos ideales. Este enfoque permite obtener datos valiosos sobre el
comportamiento y la confiabilidad de la valvula ZME en situaciones diversas, contribuyendo

asi al andlisis y mejora de su desempefio en condiciones adversas.

Figura 2.6 Derecha ZME mal estado, izquierda ZME nueva

59



2.5.3.3.  Simulacién de Falla en los Inyectores

Recopilacion de datos
mendiante KANFE LIVE
en la PC

Inyectores
REPARADOS

&)-
,__A” PR

Analizador de gases
KANE AUTOPLUS
Concctado al tubo de

SREARS MATLAB

Motor Mazda
BTS0

Andlisis de datos

Inyecctores
MAL ESTADO

Figura 2.7 Diagrama simulacién de inyectores

Para simular fallas en los inyectores, se usan dos tipos: inyectores desgastados e
inyectores reparados. Los desgastados cuentan con toberas dafiadas que causan fugas y
pérdidas de presion y mala pulverizacion. Los reparados, tras limpieza, cambio de toberas y

calibracion, funcionan 6ptimamente.

2.6. DETERMINACION DE LAS VARIABLES ESTADISTICAS DEL ESTUDIO

El dispositivo KANE AUTOPLUS 5-2, disefiado para la recopilacion de valores
cuantitativos continuos, mide el COz, CO y O: en porcentajes, y el NOx en partes por millon
(ppm). Es crucial sefialar que cada prueba realizada en el motor genera una amplia base de
datos, con alrededor de 800 registros por prueba. Esta acumulacion masiva de datos requiere
un procesamiento meticuloso. Por lo tanto, es esencial identificar y utilizar variables

estadisticas relevantes para el analisis de esta informacion.

2.6.1. Medidas estadisticas seleccionadas

Después de analizar las medidas estadisticas mediante una prueba piloto como se

observa en el apartado 2.6.2 se determina que no se hara uso de las medidas de posicion debido

60



a que dichas medidas se enfocan mayormente en encontrar la ubicacion relativa de los datos,
aspecto que no es relevante si se quiere determinar la tendencia y comportamiento general de
la muestra. Cabe recalcar que el software MATLAB® permite realizar las operaciones antes
mencionadas a través de comandos, esto lo realiza de manera automética con los datos

establecidos, como se puede apreciar a continuacion:

Tabla 2.12. Medidas estadisticas y sus comandos en MATLAB®.

Medida Estadistica Comando en MATLAB®
Media aritmética mean(Datos)
Mediana median(Datos)
Moda mode(Datos)
Valor maximo max(Datos)
Valor minimo min(Datos)
Rango range(Datos)
Varianza var(Datos)
Desviacién estandar std(Datos)
Coeficiente de variacion (Desviacion_estandar./Media).*100
Asimetria skewness(Datos)
Curtosis kurtosis(Datos)

Fuente: (MathWorks, 2018)

En la Tabla 2.12 se puede denotar que cada variable estadistica seleccionada tiene su
comando en el programa MATLAB®), la palabra “Datos” que se encuentra en cada comando

hace referencia a la muestra de gases que es analizada.

2.6.2. Prueba piloto para la determinacion de las variables estadisticas

Para una seleccion mas precisa de las variables estadisticas en nuestro estudio, se llevo
a cabo una prueba piloto utilizando las variables preseleccionadas. Esta prueba implicé el uso
de cinco muestras de NOx para dos estados del motor: "IBZBMB" (en buen estado) e

"IDZDM90" (con fallos). Cada muestra de estudio contenia 50 datos de NOXx.

En la realizacion de la prueba piloto, se aplicaron los procedimientos especificados en
los apartados 2.7.2 y 2.8. del documento. El subtema 2.7.2 se enfoca en la elaboracion de una

base de datos simplificada, mientras que el 2.8. detalla los pasos para implementar el
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aprendizaje automatico (“machine learning”) y la creacion de representaciones graficas de los

resultados obtenidos. Los resultados de este proceso se encuentran descritos en la seccion 3.1.

2.7. OBTENCION Y TRATAMIENTO DE LA BASE DE DATOS

2.7.1. Elaboracion de la base de datos inicial

Para la investigacion fue necesario recopilar una gran cantidad de datos debido a que el
aprendizaje autdnomo requiere de una base de entrenamiento solida que genere precision,
detecte los patrones de comportamiento y reduzca el sesgo estadistico o la desviacion de la
prediccion. El software KANE LIVE tiene la capacidad para almacenar los datos obtenidos
durante la prueba en un archivo con extension “xlsx”, en dicho archivo se forman tablas con
columnas que determinan el tiempo en la cual se registro el dato, el nUmero de muestra, tipo
de emision y bateria del dispositivo, algunos de estos datos fueron desechados y los mas
importantes fueron tratados para que la base de datos abarque Unicamente las columnas que

contenian el valor medido de emision y la prueba (diagndstico) a la que pertenecia.

En este sentido para cada prueba se tomaron 16 muestras de 50 datos, lo que equivale
a 800 datos por cada prueba, como son un total de 5 pruebas, se recopilé exactamente 4000

datos que fueron ordenados como se muestra en la Figura 2.8

A B C 3] E
1 CO (%) 02 (%) CO2 (%) | NOx(ppm) | Diagndstico
2 0.18 0.28 1.8 113| IBZBMSO'
3 0.17 0.28 1.8 112| IBZBMS0'
4 0.06 0.28 1.8 111| IBZBMSO'
5 0.06 0.28 1.8 111| IBZBMS0'
& 0.05 0.28 1.7 112| IBZBMSO'
¥ 0.04 0.28 1.7 113| IBZBMSO'
8 0.03 0.28 1.7 112 IBZBMS0'
9 0.03 0.28 1.7 112| IBZBMSO'

Figura 2.8 Estructura inicial de la base de datos de emisiones.
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La Figura 2.8 despliega de manera clara la estructura de los datos recolectados,
destacando al final la columna denominada "diagnostico™. Esta columna es crucial, ya que
indica el estado del motor durante la prueba y sirve como la etiqueta de clasificacion en el

proceso de aprendizaje automatico.

Los datos indican que existe una amplia variacion en las emisiones, lo que requiere un
andlisis especifico para cada tipo de emisién. Por ello, se propone crear bases de datos
separadas para cada gas, para mejorar la precision en la evaluacién y generacién de los
modelos. Este método se refleja en la Figura 2.9 que organiza las bases de datos por gas

especifico.

BASE DE DATOS GASES DEL ESTUDIO

Figura 2.9 Distribucion de la base de datos inicial.
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En la Figura 2.9 se puede observar que se realizd una base de datos para cada gas de
emision presente en el estudio, ademas de que cada gas tiene una base de datos de las 5 pruebas
elaboradas, asimismo cada prueba contiene 16 muestras, las cuales tienen una cantidad de 50

datos cada una.

2.7.2. Obtencidn de la base de datos simplificada

El uso masivo y directo de toda la informacion que se posee no es adecuado para el
aprendizaje autonomo. Por lo tanto, se optd por simplificar los datos mediante técnicas
estadisticas. Este proceso de simplificacién pretende mejorar la eficacia del aprendizaje
automatico por clasificacion, asegurando que las variables resultantes sean mas representativas
de las caracteristicas especificas de cada conjunto de datos. Ademas, esta simplificacion ayuda

a compilar la informacion de cada gas de emision en una base de datos Unica.
2.7.2.1.  Importacion de datos en MATLAB®

MATLAB® es un programa que puede importar y procesar los datos con extension
“xlsx”, ya que dentro del programa dichos archivos pueden ser transformados en tablas o
matrices segin sea necesario. Para realizar la importacion de la base de datos se debe utilizar
la herramienta de importacion que presenta MATLAB® en el apartado “Variable” como se
evidencia en la Figura 2.10.

&, D iz Variable =

Import | Clean| J& Save Workspace

Data | Data | [Z# Clear Workspace =
VARIAELE

Figura 2.10 Seccion de MATLAB® para importar archivos y datos.

Luego se procede a abrir el archivo con extension “xIsx”, aqui se encuentran opciones
como la seleccion del rango de datos y la salida del archivo, misma que puede ser una tabla o

una matriz, en este caso se requirio de una salida de tipo tabla como la Figura 2.11.
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£, Import - CA\Users\MedinaYanez\Desktop\MATRICES DE DATOS\ Datos estadisticos\02.xlsx - m] X
&4 Imp P
IMPORT VIEW e B0ResEe
s
Output Type: [ Replace ~ unimportable cells with * MNaM -+

Range: |I\Z:K6 - o W

WVariable Names Row: |1 o bl Import
. z @Taxtﬂpt\uns - ¥ Selection~
SELECTION IMPORTED DATA UNIMPORTABLE CELLS IMPORT

Figura 2.11 Opciones de importacion en MATLAB®.
2.7.2.2.  Codigo para crear la base de datos simplificada

En ese sentido, como ya se determiné las medidas estadisticas y exportado la
informacion se procede a elaborar un codigo en Matlab que permita la obtencién de dichas
medidas para cada una de las pruebas. El c6digo que permite obtener las medidas estadisticas

de una muestra se observa en la Figura 2.12.

>> Datos=[IBZBM9002]; % Aqui se ingresa el nombre del archivo xzlsxz importado.
Media=mean (Datos);

Mediana=median (Datos) ;

Moda=mode (Datos) ;

Maximo=max (Datos);

Minimo=min (Datos);

Rango=range (Datos) ;

Varianza=var (Datos);

Desviacion estandar= std(Datos);
Eneficiente_variacian{Desviacimn_estandar./Media] -*100;
Curtosis=kurtosis (Datos);

Asimetria=skewness (Datos);

Tablal=table (Media, Mediana, Moda, Maximo, Minimo,Rango,Varianza,Desviacion estandar,Coeficiente variacion, Curtosis,hsimetria):
disp ("Froc = e

o0 de va

Figura 2.12 Codigo en MATLAB® para simplificar datos de una muestra.

El cddigo presentado en la Figura 2.12 se aplicd a las 16 muestras de cada ensayo
asociado con el gas elegido. Posteriormente, los resultados se clasificaron y etiquetaron segin
la codificacion correspondiente a cada prueba. Esta informacion se organizo en una tabla que
incluye las siguientes medidas: media aritmeética, mediana, moda, rango, varianza, desviacion

estandar, coeficiente de variacion, asimetria y curtosis. Para mas detalles, consulte el Anexo 3.

2.8. APLICACION DE “MACHINE LEARNING” POR CLASIFICACION

En este estudio, se aplicd Machine Learning de tipo clasificacion en MATLAB®

mediante la herramienta "““Classification Learner”", parte del apartado "Machine learning and
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deep learning”. A diferencia de la regresion que predice valores, la clasificacion asigna

etiquetas o diagndsticos a diferentes caracteristicas de una muestra.

Este es un enfoque de aprendizaje supervisado que requiere datos previamente
etiquetados para realizar clasificaciones precisas. El software emplea términos como
"respuestas” para referirse a las etiquetas, que en este caso son diagndsticos basados en cinco
pruebas de motor, y utiliza 11 medidas estadisticas como "predictores” para diferenciar cada

muestra, como se observa en la Figura 2.13.

Data set

Data Set Variable

[c216muestras 20x12 table v

Response
(@) From data set variable
() From workspace

[Dizgnstice categorical 5 umigue ¥

Predictors

Name Type Range
Media double 0.244 . 0.4052

Mediana double 024 041

Moda double 024 041

RASHSIS]

Mximo double 025 041

Mnimo double 024 04

4

Rango double 0. 005

Add All l Remove All |

How to prepare data |@ Retresh |

Figura 2.13 Preparacién de los datos para el aprendizaje autbnomo supervisado

2.8.1. Esquema de validacion

Para el estudio, se seleccion6 un método de validacion después de recopilar los datos,
con el fin de evaluar la precision del modelo de Machine Learning y su capacidad para
adaptarse a nuevos datos. Se consideraron tres esquemas de validacion: Cross-Validation,
Holdout Validation y Resubstitution Validation. El elegido fue Cross-Validation, preferido por
su efectividad en prevenir el sobreajuste y por su adaptabilidad a datos nuevos. Este método
divide el conjunto de datos en varias particiones, entrenando y evaluando cada una
individualmente, lo que permite calcular un error de validacion medio. Este proceso asegura

una evaluacion mas rigurosa y es ideal para bases de datos no excesivamente grandes.

66



Validation

Validation Scheme

| Crosz-validation v |

Protects against overfiting. For data not set
aside for testing, the app partitions the data
into folds and estimates the accuracy on each
fold.

Cross-validation folds =

Figura 2.14 Seleccion del esquema de validacion del modelo.

La Figura 2.14 muestra que se usaron 5 particiones para validar el modelo, acorde con
la recomendacion de Baciero (2020) de usar entre 5y 10 particiones, a menos que la base de
datos sea muy grande o el sistema complejo. En este caso, debido a la simplificacion de la base

de datos, se optd por solo 5 particiones.

2.8.2. Seleccion del arbol de decision

Tras definir las variables relevantes, se procede a entrenar el modelo de clasificacion
utilizando arboles de decision, que son eficientes en ajustes y predicciones al dividir la
informacion en subconjuntos. EI software proporciona tres tipos de arboles: grueso (4
divisiones), mediano (hasta 20 divisiones) y fino (hasta 100 divisiones), variando en

flexibilidad y facilidad de interpretacion segun el nimero de divisiones.

Un arbol con muchas ramificaciones es preciso pero propenso al sobreentrenamiento,
mientras que uno con pocas hojas es menos preciso, pero mas interpretable. Se recomienda

experimentar con todos los tipos para encontrar la configuracion 6ptima del modelo.

67



! DECISION TREES

2

Fine Tree Medium Tree  Coarse Tree All Trees

Optimizable
Tree

Figura 2.15 Tipos de arbol de decision que el programa ofrece

2.8.3. Obtencidn de la ecuacion de prediccion

La aplicacion de "machine learning” por clasificacion tiene como objetivo crear un
modelo que pueda predecir y clasificar nuevos datos. MATLAB® facilita esto mediante una
funcion llamada “Export Model”, usada después de entrenar el modelo con una base de datos.
Esta funcion permite exportar el modelo desarrollado para su uso en futuras aplicaciones o
analisis. En el programa, hay tres formas de exportar el modelo a la hoja de comandos,
mostradas en la Figura 2.16. Estas son: exportacién completa, compacta y experimental, cada

una aplicando diferentes métodos para ajustar el modelo.

Export Plot Generate  Export
to Figure  Function Model -

Figura 2.16 Opciones de exportacion en la aplicacion “Classification Learner”

La opcion de exportacion completa se destaca por ser la mas adecuada en este contexto,
especialmente porque MATLAB® indica que esta modalidad es optima para realizar
predicciones con nuevos datos. Al elegir la exportacion completa, se asegura que el modelo
exportado esté totalmente equipado y listo para abordar eficientemente la tarea de predecir
nuevos conjuntos de datos, manteniendo la integridad y la funcionalidad del sistema. El

resultado de tal exportacion se refleja en la informacion detallada en la Figura 2.17.
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Structure 'trainedModel' exported from Classification Learner.
To make predictions on a new table, T:
[vEit,scores] = trainedModel.predictFcn(T)

For more information, see How to predict using an exported model.
1

Figura 2.17 Ecuacién generada por la exportacion del modelo

La Figura 2.17 ilustra la ecuacion “yfit = trainedModel.predictFcn(T)”, donde “T”
representa los nuevos datos, “trainedModel” es el nombre de la variable que utiliza el modelo
y “yfit” da el resultado de la categoria a la que pertenecen los datos nuevos. Para utilizar dicha
ecuacién se debe contener una tabla que contenga las variables o caracteristicas que fueron
utilizadas para entrenar el modelo. Destacando que no se utiliza el apartado que contiene las
etiquetas, esto con el objetivo de que la funcion pueda clasificar dicha informacién. Cabe
recalcar que la tabla debe ser exportada en MATLAB®, en este caso se utilizd los nuevos datos

con el nombre “NewData” debido al codigo elaborado.

Luego se vuelve a escribir la ecuacion que dio el Classification Learned y se reemplaza
la “T” con el nombre de la tabla de datos “NewData”, se presiona “Enter” y se observa la

clasificacion que proporciona la funcién, como se muestra en la Figura 2.18.

» yEit = trainedModel.predictFon (NewData)
yfic =

categorical

IBZEMS0

Figura 2.18 Resultado del uso de la ecuacion con nuevos datos

Es importante mencionar que el resultado de la ecuacion depende de que tan eficiente

es el modelo, es decir depende de su porcentaje de validacion en el entrenamiento.

69



2.9. MODIFICACION DE LA FUNCION DE CLASIFICACION PARA EL SISTEMA

Para el diagnostico predictivo de motores, es crucial tener una ecuacion que clasifique
y prediga datos en etiquetas predefinidas. Este proceso implica el uso de sistemas de
aprendizaje autdbnomo capaces de reentrenarse con nueva informacion, mejorando asi la
precision del modelo en futuras predicciones. En MATLAB®, la ecuacion del “Classification
Learner” se ajusta mediante la edicion de la funcion de prediccion usando “Generate Function”,
permitiendo personalizar y actualizar el modelo. Para reentrenar el modelo, es esencial
reemplazar referencias a “trainingData” por los nuevos datos, en este caso “DataEmissions”, y
ajustar el nombre de la funcidn de prediccion si se ha guardado con un nombre especifico. El
reentrenamiento también requiere modificar la tabla “DataEmissions” afiadiendo nueva
informacién relevante, mejorando asi la capacidad del modelo para realizar predicciones

informadas.
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CAPITULO Il

3. ANALISIS Y RESULTADOS

Este capitulo describe como se cre6 una base de datos y se procesé con MATLAB®
para desarrollar cuatro modelos de clasificacion de gases de escape (O2, CO2, CO, NOx) usando
aprendizaje autbnomo para clasificar las caracteristicas de los gases de escape en relacion con
los cinco estados del motor previamente definidos. Estos modelos identifican el estado del
motor a partir de los gases, siendo Utiles en control y monitoreo de motores diésel. Se presentan
los resultados, evaluando la capacidad de clasificar con precision las caracteristicas de los gases

en los modelos propuestos.

3.1. PRUEBA PILOTO PARA LA SELECCION DE LAS VARIABLES

ESTADISTICAS

En el estudio en cuestion, las variables analizadas corresponden a los porcentajes y
valores de los gases de escape seleccionados, es asi como las medidas estadisticas desempefian
un papel crucial en este analisis, ya que proporcionan una descripcion detallada y representativa
de las caracteristicas de estos gases. Mediante el uso de estadisticos descriptivos, como las
medidas de tendencia central y dispersion, se logra resumir y comprender mejor el
comportamiento de los porcentajes de los gases, facilitando asi la interpretacion de los datos y

la toma de decisiones basada en evidencia solida y comprensible.

Se llevé a cabo una prueba piloto utilizando una base de datos modesta, compuesta por
5 muestras de 50 datos correspondientes a dos estados del motor (IBZBMB e IDZDM90), con
el objetivo de verificar la idoneidad de las variables seleccionadas para el aprendizaje

auténomao.
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La base de datos procesada utilizada en esta fase preliminar se detalla en el Anexo 11.1.
En esta etapa, se puso especial atencién en el analisis del grafico de dispersion del
“Classification Learner”, presentado en ¢l Anexo 11.2, para examinar la dispersion de los datos
en funcion de las variables designadas como "predictores™. La seleccion de la media aritmética
como variable principal para el eje X del grafico se basé en su representatividad y facilidad de

interpretacion.

Los resultados obtenidos en la prueba piloto, enfocada en las emisiones de NOXx y
utilizando técnicas de aprendizaje autbnomo, mostraron una clara distincién visual entre los
dos estados del motor (IBZBMB en azul e IDZDM?90 en naranja), facilitando la comparacion
de las emisiones bajo condiciones de analisis idénticas. EI Anexo 11.2 resalta una dispersion
de datos que sugiere una eficiente capacidad de clasificacion del modelo con las variables

estadisticas seleccionadas.

Ademas, el entrenamiento del modelo con estos datos alcanzé una validacion del 100%,
utilizando el método de validacién de resubstitucién, una técnica comun en evaluaciones
preliminares que resulta especialmente ventajosa en escenarios con bases de datos restringidas,

permitiendo asi identificar posibles insuficiencias en la informacion recopilada.

3.2 BASE DE DATOS PROCESADA

La investigacidn analiza cuatro variables principales de gases de escape que son Og,
NOx, CO y CO., cada una con distintas unidades de medida. Debido a la diversidad en las
medidas, fue necesario crear bases de datos separadas para cada tipo de emision, con etiquetas

especificas para cada prueba, facilitando asi el aprendizaje del algoritmo.

Cada tabla de gases de escape incluye 80 muestras, y presenta caracteristicas
estadisticas detalladas como media, mediana, moda, valores maximo y minimo, rango,
varianza, desviacion estandar, coeficiente de variacion, curtosis y asimetria. Adicionalmente,
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una columna adicional en cada tabla contiene las etiquetas o “diagnodsticos” de las pruebas,

distribuyendo las filas en 16 categorias segun la codificacion de cada prueba.

3.2.1 Oxigeno (0:)

El analisis de las muestras de O: del Anexo 10.1 revela una alta similitud entre los
valores, operando en un rango estrecho de 0,2 a 0,4% con varianza casi nula, lo que dificulta
distinguir diferencias significativas. La mayoria de las muestras presentan valores positivos

pequefios, en el orden de 10° 0 10°°.

En cuanto a la asimetria, se observa una diferencia clara entre los diferentes estados del
motor. Los datos del motor en buen estado (IBZBMB) muestran un sesgo hacia valores mas
bajos, mientras que en condiciones defectuosas (IDZDM?90) el sesgo es hacia valores mas altos.
Aunque estas diferencias son notables, es importante reconocer una limitacion del modelo de
aprendizaje automatico: basandose en las emisiones de O, podria haber riesgos de diagnosticos

erréneos debido a la minima diferencia entre los conjuntos de datos.

3.2.2  Oxidos de nitrdgeno (NOX)

En el Anexo 10.2, dedicado a las emisiones de NOx, se destacan diferencias
significativas entre las pruebas al analizar estadisticas como promedios, medias, modas, y
valores extremos, mostrando que operan en distintos intervalos. Un contraste marcado se
observa entre los resultados de la prueba IBZBM90, relacionada con el MAF, y la prueba

IDZDM90, que refleja el mal estado de todos los componentes.

Este contraste se evidencia en las diferencias en las métricas de promedio, maximo y
minimo, con una disparidad cercana a las 100 unidades de ppm. Ademas, la comparacion del
rango de valores indica una mayor amplitud entre los valores maximos y minimos en la prueba
IDZDM90, donde frecuentemente se superan los 10 ppm, en contraste con la prueba IBZBM90,

donde los valores raramente exceden ese limite.
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Al comparar las pruebas con motores en buen estado (IBZBMB) y con solo inyectores
defectuosos (IDZBMB), se hallan similitudes en promedios y rangos, lo que representa un
desafio para el aprendizaje automatico. Sin embargo, este desafio podria abordarse a través del

analisis de la asimetria y la curtosis de los datos.

3.2.3 Monoxido de carbono (CO)

En las pruebas donde los inyectores estan en buen estado (IBZBMB, IBZBM90 e
IBZDMB), las muestras registran un 0,1% de CO en su mayoria. Sin embargo, en pruebas con
inyectores defectuosos, varias muestras tienen valores inferiores al 0,09%, y pocas alcanzan el
0,1%. Ademas, en las pruebas sin fallas de inyectores, el valor mas comun (moda) es 0%,
mientras que, en pruebas con inyectores defectuosos, el 0% nunca es la moda, presente en el

Anexo 10.3.

La varianza, que mide cuanto varian los datos, es similar en todas las pruebas, pero es
menor en las pruebas con inyectores defectuosos. Esto indica que los valores estdn mas

agrupados alrededor del promedio en estas pruebas.

Es importante destacar que en las tres primeras pruebas muestran asimetria positiva,
sugiriendo que los valores méas altos son mas comunes. En contraste, la prueba IDZDM90
presenta asimetria negativa. Sin embargo, es necesario realizar comparaciones con la medida

de curtosis para validar la distribucion de los datos.

A pesar de estas observaciones, es posible que el andlisis realizado por un sistema de
aprendizaje automatico supervisado genere diagndsticos incorrectos debido a las similitudes
en las mediciones, particularmente en las tres primeras pruebas. Esto conduce a aprendizajes

erroneos durante el proceso de entrenamiento del modelo.

74



3.2.4 Didxido de carbono (CO-)

Al analizar los datos de media, mediana y moda del CO- (Anexo 10.4), hay similitudes
notables en todas las pruebas, con valores fluctuando entre el 1,6% y el 1,8%. Esta uniformidad

sugiere que hay pocas variaciones entre las muestras.

No obstante, es importante subrayar que, debido a la notable similitud de esta base de
datos en todas las pruebas, existe el riesgo de que el modelo de entrenamiento pueda generar
diagndsticos incorrectos, lo que podria resultar en eficiencias de entrenamiento por debajo de

las expectativas.

3.3 ENTRENAMIENTO DE CADA GAS POR ALGORITMO DE CLASIFICACION

Este apartado evalua la eficacia de las estrategias de entrenamiento en aprendizaje
automatico, utilizando datos detallados en la seccion 3.2. La revisiéon busca identificar las
técnicas mas efectivas y los desafios en cada sistema, aportando una comprension mas
profunda de las metodologias de entrenamiento. Los modelos de clasificacidn se entrenaron en
MATLAB® con datos presentes en el Anexo 10, ademas se explicaran més a detalle los

modelos con eficiencias superiores al 50%.

3.3.1. Entrenamiento basado en emisiones de O:

Para este entrenamiento se utilizaron los datos procesados que se encuentran en el
Anexo 10.1, en este entrenamiento se tomo en cuenta a todas las 5 pruebas presentes en dicha
tabla para realizar un analisis holistico y determinar qué tan eficiente es un modelo a partir de
las emisiones de O: en el motor. Este modelo tuvo una precision baja debido a su porcentaje
de validacion del 41.2%, lo que sugiere que su capacidad predictiva es menos efectiva que una

eleccién aleatoria.
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3.3.2. Entrenamiento basado en emisiones de NOX

Durante esta fase de entrenamiento, se emplearon los datos procesados que se
encuentran en el Anexo 10.2. En este proceso de aprendizaje autonomo incluyé el analisis de
las cinco pruebas seleccionadas, con el objetivo de evaluar exhaustivamente la eficacia de un

modelo basado en las emisiones de NOx del motor.

A. Eficiencia del entrenamiento

(] 24 Tree | Accuracy (Validation): 88.8% |

Last change: Fing Tree 11/11 features

[] 2.2 Tree | Accuracy (Validation): 88.8% |
Last change: Medium Tree 11711 features

|_| 2.3 Tree Accuracy (Validation): 81.2%

Last change: Coarse Tree 11/11 features

Figura 3.1 Seleccion del arbol de decision para la prueba NOx

La Figura 3.1 muestra una notable mejora en el rendimiento del modelo de aprendizaje
automatico, alcanzando cerca del 90% de eficiencia, lo que refuerza su fiabilidad para

diagnosticos automotrices donde la precision es esencial.

Entre los modelos analizados, el arbol de decision mediano fue elegido sobre el fino,
debido a su similar eficiencia, pero con menor riesgo de sobre entrenamiento, asegurando mejor

adaptabilidad a nuevos datos.

Esta eleccion equilibra precision y capacidad de generalizacion, siendo crucial para
mantener un modelo eficiente y flexible, capaz de responder correctamente a futuras
variaciones 0 nuevos patrones de datos. La preferencia por el arbol mediano refleja un balance

ideal entre complejidad y funcionalidad en el contexto del diagndstico automotriz.
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B. Resultados gréaficos del entrenamiento
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Figura 3.2 Resultados del entrenamiento basado en emisiones de NOx

C. Andlisis

La Figura 3.2 revela una mejora significativa en la organizacion de los datos en el
grafico de dispersidn, con menos separaciones y mayor orden, excepto por algunos datos de la
ligeramente con otros, sin afectar

prueba IBZBMB (Naranja) que se mezclan

considerablemente la eficiencia del modelo.
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La matriz de confusion revela un elevado nivel de precision, destacando
particularmente en las pruebas IBZDMB e IDZDM?90, donde se registran puntajes impecables.
En el caso de las pruebas IDZBMB e IBZBM90, se observan 14 aciertos para cada una, cabe
recalcar que en ambas se producen dos confusiones con la prueba que indica un estado 6ptimo
(IBZBMB). Por otro lado, la prueba IBZBMB alcanza 11 aciertos, pero se confunde en cuatro

ocasiones con la prueba de fallo en el MAF y una vez con la prueba de fallos en los inyectores.

En el grafico de coordenadas paralelas, la mayoria de los datos siguen un camino
consistente, con pocas lineas segmentadas y minima desviacion, demostrando que el modelo

satisface ampliamente los requerimientos de la investigacion.

3.3.3. Entrenamiento basado en emisiones de CO

En este entrenamiento se utilizaron los datos procesados que se encuentran en el Anexo
10.3, al igual como en los anteriores modelos se tomé en cuenta a todas las pruebas para realizar
dicho entrenamiento, esto con el objetivo de determinar qué tan eficiente es un modelo a partir

de Unicamente las emisiones de CO.

A. Eficiencia del entrenamiento

Durante el entrenamiento del arbol de decision se obtuvieron los siguientes resultados:

(] 2.1 Tree | Accuracy (Validation): 51.2% |

Last change: Fing Tree 1111 features

[ |22 Tree | Accuracy (Validation): 51.2%|
Last change: Medium Tree 11111 features

|_| 2.3 Tree Accuracy (Validation): 45.0%
Last change: Coarse Tree 11/11 features

Figura 3.3 Seleccion del arbol de decision para la prueba de CO

La Figura 3.3 muestra que, aunque los arboles de decision fino y mediano superan

ligeramente el 50% en validacidn, este nivel de precisién no cumple con los altos estandares
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requeridos en sistemas de diagnostico automotriz. Es esencial mejorar o buscar alternativas

para estos modelos para asegurar una prediccion y clasificacion de fallos del motor.

B. Resultados graficos del entrenamiento
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Figura 3.4 Resultados del entrenamiento basado en emisiones de CO
C. Andlisis
La Figura 3.4 indica que, en la grafica de dispersion, los datos estan desordenadamente
dispersos y se mezclan entre diferentes pruebas, aumentando el riesgo de clasificaciones
erroneas. La matriz de confusién revela que el modelo clasifica con mayor precision las pruebas

con inyectores dafiados (IDZBMB e IDZDM®90), errando en solo 5 muestras, pero falla
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significativamente en clasificar correctamente pruebas en buen estado o con fallos especificos

en el MAF (IBZBM90) y la ZME (IBZDMB), debido a la similitud en los datos.

La curva de ROC confirma esta tendencia, mostrando eficiencia en clasificar IDZBMB
e IDZDM90 con resultados superiores a 0.8, mientras falla en otras pruebas, especialmente en
IBZBM90. Aunque las curvas generalmente superan el 0.5, el diagrama de coordenadas
paralelas destaca numerosos diagndsticos erroneos y sugiere una mejor clasificacion en pruebas

con inyectores defectuosos.

3.3.3. Entrenamiento basado en emisiones de CO:

Para el entrenamiento descrito en este caso, se emplearon los datos procesados del
Anexo 10.4. Al igual que en modelos previos, se consideraron todas las pruebas disponibles
para llevar a cabo el entrenamiento, con el fin de evaluar la eficacia de un modelo basado

exclusivamente en las emisiones de CO.
A. Eficiencia del entrenamiento

En este entrenamiento basado en emisiones de CO: se obtuvieron los siguientes

resultados para los arboles de decision:

|_| 2.1 Tree Accuracy (Validation): 52.5%
Last change: Fine Tree 11/11 features

|_| 2.2 Tree Accuracy (Validation): 52 5%

Last change: Medium Tree 11711 features

[ 2.3 Tree | Accuracy (Validation): 55.0%|
Last change: Coarse Tree 11/11 features

Figura 3.5 Seleccion del &rbol de decision para la prueba con CO:

Como se evidencia en la Figura 3.5 la validacion del modelo de aprendizaje autdbnomo
basado en emisiones de CO2, que utiliza un arbol de decisidon grueso, alcanza solo un 55%, un
valor insuficiente para garantizar la fiabilidad requerida en un sistema de diagnostico predictivo

automotriz.
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B. Resultados gréaficos del entrenamiento
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Figura 3.6 Resultados del entrenamiento basado en emisiones de CO..

C. Analisis

La Figura 3.6 muestra que, en la grafica de dispersion de CO-, la mayoria de los datos
estan agrupados en el eje x, indicando similitudes entre las diferentes pruebas y posibles
clasificaciones erroneas, aunque la prueba IDZBMB se destaca por su separacion de los demas.
En la matriz de confusion, las pruebas IBZDMB e IDZDM90 muestran mejor clasificacion, en
especial IBZDMB con mas aciertos y menos errores, mientras que las pruebas en buen estado

y con fallos en el MAF presentan significativos errores de clasificacion.
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La curva de ROC revela eficiencia en las pruebas con fallas en inyectores y ZME, con
valores de AUC superiores a 0,8, pero dificultades en las pruebas en buen estado, aunque todas
las curvas superan el 0,5. Finalmente, el diagrama de coordenadas paralelas evidencia
numerosos diagnosticos erroneos, particularmente en la prueba IBZBMB, mientras que las

pruebas con fallas siguen un patrén mas claro en la clasificacion.

3.3.4. Entrenamiento de un modelo integral de emisiones

Los gases de escape seleccionados operan en porcentajes y medidas distintas, por ese
motivo se optd por considerar realizar un modelo para cada emision, ademas también se pudo
determinar que existen modelos muy eficaces como es el caso del NOx que pueden llegar a un
porcentaje de eficiencia del 88%. Sin embargo, los modelos que fueron poco eficientes si
pudieron realizar algunas clasificaciones correctas y algunos superaron el 50% de eficiencia.
En este sentido, se elabor6 un modelo que emplee como caracteristicas principales a los gases
seleccionados para determinar si existe un aumento en la eficiencia de entrenamiento del

modelo.

3.3.5. Determinacion de la variable estadistica clave para el entrenamiento integral

Para realizar el entrenamiento de clasificacion integral, se identifico una variable
estadistica clave que transforma los gases de escape en predictores eficientes. Este enfoque
llevé a realizar 11 entrenamientos distintos, cada uno centrado en una medida estadistica

diferente.

Los resultados, detallados en la Tabla 3.1, ofrecen una comparativa del impacto de cada
variable en el rendimiento del modelo, permitiendo evaluar la eficacia de las técnicas usadas y
detectar areas de mejora. Esta tabla es crucial para entender el avance del modelo y guiar

futuras decisiones en el perfeccionamiento del aprendizaje automatico.
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Tabla 3.1. Eficiencia del entrenamiento de cada variable estadistica.

Medida estadistica

Eficiencia del entrenamiento

Arbol de decision

(%)
Media aritmética 93,8 Arbol fino y mediano
Mediana 92,5 Arbol fino y mediano
Moda 92,5 Arbol fino y mediano
Méaximo 90,0 Arbol fino y mediano
Minimo 87,5 Arbol fino y mediano

Medida estadistica

Eficiencia del entrenamiento

Arbol de decision

(%)
Rango 53,8 Arbol grueso
Varianza 48,8 Arbol fino y mediano
Desviacion estandar 41,2 Arbol grueso
Coeficiente de variacion 53,8 Arbol fino y mediano
Curtosis 42,5 Arbol fino y mediano
Asimetria 36,2 Arbol fino y mediano

Como se puede evidenciar en la Tabla 3.1, el modelo integral que emplea como variable

estandar a la media aritmética tiene el porcentaje de validacion mas alto, alcanzando un 93.8%

de eficiencia, por tal motivo se usara dicha variable para realizar el modelo integral.

A. Resultados del entrenamiento del modelo integral de emisiones

En este apartado se analiza el modelo integral de gases de escape con la medida

estadistica de la media aritmética.
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Figura 3.7 Resultados del entrenamiento integral
B. Analisis

La Figura 3.7 muestra en su grafica de dispersion que el modelo integral presenta datos
mas dispersos con rangos definidos, aunque hay intersecciones leves, especialmente notables
en la prueba IBZBMB. La matriz de confusion muestra un rendimiento de clasificacion casi
optimo en las pruebas IBZDMB e IDZDM90, con la mayoria de los errores concentrados en la
prueba IBZBMB. Esta Gltima fue incorrectamente clasificada en tres ocasiones: una en los

casos de fallo de MAF y dos en los de fallo de ZME. Ademas, la prueba IBZBM90, que
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corresponde a fallos en MAF, fue incorrectamente clasificada en una ocasion, confundiéndose
con una prueba en la que todos los componentes funcionaban correctamente. De manera
similar, la prueba IDZBMB, asociada a inyectores defectuosos, fue erroneamente clasificada
como si todos los elementos estuvieran en optimas condiciones. A pesar de estos errores, la

clasificacion fue precisa en 75 de los 80 casos evaluados.

La curva de ROC refuerza esta eficiencia, mostrando altos valores en las pruebas
IDZDM90 e IBZDMB, seguidos por IDZBMB e IBZBM90, y un rendimiento algo menor en
IBZBMB. EI gréafico de coordenadas paralelas revela solo 5 errores de clasificacion, indicando

una adecuada precision del modelo a pesar de estos fallos.

3.4. SELECCION DE LOS MODELOS PARA EL SISTEMA DE MACHINE

LEARNING

La Tabla 3.2 resume los resultados obtenidos de los cinco modelos realizados

previamente.

Tabla 3.2. Eficiencia del entrenamiento en todos los modelos de prediccion

Modelo de prediccion Porcentaje de validacion (%o)
Basado en emisiones de O: 41,2
Basado en emisiones de CO 51,2
Basado en emisiones de CO: 55,0
Basado en emisiones de NOx 88,8
Integral de emisiones 93,8

De acuerdo con la informacién que se muestra en la Tabla 3.2, se evidencia que el
modelo basado Unicamente en NOx y el modelo integral de emisiones presentan porcentajes

de 88.8 y 93.8% respectivamente. Esto quiere decir que el programa en dichos modelos pudo
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clasificar correctamente un porcentaje de muestras superior al 80%, por tal motivo, se considera

que esos sistemas pueden generar predicciones correctas en la investigacion.

3.4.1. Funcidn de prediccion del modelo basado en emisiones de NOX

Cuando se exporta la ecuacion de prediccion relacionada con las emisiones de NOX, se

obtiene un codigo en el espacio de trabajo, como se ilustra en la Figura 3.8 a continuacion:

SISTEMA PARA EL DIAGNGSTICO PREDICTIVO DE UN MOTOR DIESEL EN BASE A NOX

Unrecognized function or wvariable 'Emisiones'.

Structure 'ModeloNOX' exported from Classification Learner.
To make predictions on a new table, T:
[vEit, scores] = ModeloNOX.predictFcn(T)
For more information, see How to predict using an exported model.

Figura 3.8 Respuesta del software al exportar el modelo de NOx.

En la figura anterior, se describe la funcion que se debe utilizar para llevar a cabo las
predicciones, la cual es la siguiente:

(10)
yfit = ModeloNOX.predictFcn(T)

Donde:

e Yfit = Prediccion

e ModeloNOX = Modelo entrenado con la base de datos de emisiones de NOx

e predictFcn = Es la funcidon que emplea el modelo para realizar la prediccidn de nuevos
datos

e T =Nueva tabla de datos (muestra para clasificar).

Para lograr que la funcidn pueda predecir una muestra se debe alterar Unicamente la
variable “T” por los datos que se desean clasificar, cabe recalcar que la funcion puede servir
cuando se utiliza una tabla de datos que contenga totas las caracteristicas estadisticas que se

utilizaron durante el entrenamiento del modelo. En este caso la tabla de datos debe contener
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los valores de la media, mediana, moda, méaximo, minimo, rango, varianza, desviacion

estandar, coeficiente de variacion, curtosis y asimetria.

Con el fin de establecer dicha tabla “T” con una muestra de emisiones de NOXx sin

procesar se emplea el siguiente codigo:

Datos=[Emisiones]; % Lguil == ingresa =1 nombre del archivo xlsx importado.

Media=mean (Datos):
Mediana=median (Datos);

Moda=mode (Datos) ;

Maximo=max (Datos);

Minimo=min (Datos):

Rango=range (Datos) ;

WVarianza=var (Datos);
Desviacion_estandar= std(Datos);
Coeficiente:zariacia:F(Desviacianﬁestandar./'Media] -*100;
Curtosis=kurtosis (Datos):
Asimetria=skewness (Datos):

Tablal=table (Media,Mediana,Moda, Maximo,Minimo,Rango,Varianza,Desviacion estandsr,Coeficiente_variacion, Curtosis,Asimetria);
disp("Procesamiento de wvalores"):
disp(Taklal) :|

Figura 3.9 Codigo para obtener la tabla de datos “T” para el modelo basado en NOx

Como se evidencia en la Figura 3.9, se requiere de un archivo de extensién “xIsx” que
se encuentre importado en el espacio de MATLAB®, este archivo debe contener los datos de

NOx ordenados en una Unica columna.

3.4.2. Funcidn de prediccion del modelo integral de emisiones

Al momento de exportar el modelo de sistema predictivo basado en todos los gases de

escape aparece el siguiente texto en el espacio de MATLAB®:

Structure 'ModelolIntegral' exported from Classification Learner.
To make predictions on a new table, T:

[vfit,scores] = ModeloIntegral.predictFon(T)
FDI_ more information, see How Lo predict using an exported model.

Figura 3.10 Respuesta del software al exportar el modelo integral

En la Figura 3.10 se explica que la funcidn para realizar predicciones es la siguiente:
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(11)
yfit = Modelolntegral.predictFcn(T)

Donde:

e Yfit = Prediccion

e Modelolntegral = Modelo entrenado con la base de datos integral de emisiones

e predictFcn = Es la funcion que emplea el modelo para realizar la prediccion de nuevos
datos

e T =Nueva tabla de datos (muestra para clasificar).

Los datos T deben contener las cuatro caracteristicas que se utilizaron durante el
entrenamiento, es decir, la media aritmética del O, NOx, CO y CO.. A fin de obtener dicha

tabla de manera automatica en el programa se uso el siguiente codigo:

=» cley
disp('SISTEMA PARA EL DIAGNOSTICC PREDICTIVC DE UM MOTOR DIESEL EN BASE & GRSES DE ESCRFE'):
Datos=[Emisiones]; % Aqui se ingresa =1 nombre del archivo xlsx importado.

Media=mean (Datos) ;

disp("Procesamiento de wvalores™);

disp (Media) ;|

Figura 3.11 Cddigo para obtener la tabla de datos “T” para el modelo integral

El cddigo representado en la Figura 3.11, requiere de un archivo con extension “xlsx”
que se encuentre en el espacio de MATLAB, es importante mencionar que dicha tabla de
entrada debe contener cuatro columnas referentes a los cuatro gases de escape seleccionados
en el estudio, ademas estos datos necesitan estar ordenados de la siguiente manera: O, NOX,

COy CO..
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3.5. VALIDACION DEL SISTEMA DE DIAGNOSTICO PREDICTIVO

Validar un modelo con datos independientes permite evaluar su capacidad de
clasificacion y detectar posibles problemas de sobreajuste, ademas esta validacion proporciona
una evaluacion imparcial y realista de su eficacia, asegurando que pueda cumplir su propésito

en el contexto de nuestra investigacion.

Para ese prop0sito, se empled una base de datos externa que constaba de 4000 datos.
Esta base de datos se dividio equitativamente entre las cinco pruebas seleccionadas, es decir,
cada prueba disponia de 800 datos. En cada una de esas pruebas, se crearon 16 conjuntos de
datos, cada uno de ellos compuesto por 50 datos. Es importante destacar que esos datos no

fueron utilizados durante el proceso de entrenamiento de los modelos.

3.5.1. Modelo basado en emisiones de NOX

Este modelo, basado en emisiones de NOx, demostré un rendimiento variable en las
cinco pruebas disefiadas para evaluar su capacidad de clasificacion. A continuacion, se presenta

la Tabla 3.4, que muestra los resultados de este proceso:

Tabla 3.3. Eficiencia del entrenamiento en el modelo de prediccion basado en NOX.

) Categoria Validez
Cantidad o o )
N° de q que se Clasificaciones  Clasificaciones  Validez del
e
prueba espera correctas erroneas (%) modelo
muestras
obtener (%)
1 IDZDM90 16 0 100
2 IDZBMB 0 16 0
3 16 IBZDMB 8 8 50 50
4 IBZBMB 12 4 75
5 IBZBM90 4 12 25
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La Tabla 3.3 muestra resultados variados en la clasificacion de distintas condiciones
del motor en una investigacion sobre emisiones de NOx. La prueba 1 (IDZDM90), simulando
multiples fallos, tuvo un desempefio perfecto con un 100% de clasificacion correcta. La prueba
2 (IDZBMB), con inyectores defectuosos, no logré clasificar correctamente ningun caso. En la
prueba 3 (IBZBMB), centrada en la ZME dafiada, el sistema tuvo un 50% de precision. La
prueba 4 (IBZBMB), evaluando un motor en buen estado, alcanzé un 75% de precision,
mientras que la prueba 5 (IBZBM90), con un sensor MAF defectuoso, solo tuvo un 25% de
éxito. En general, el modelo mostr6 un rendimiento medio del 50%, indicando la necesidad de
mejoras para un diagnostico predictivo mas preciso de los estados y problemas del motor diésel,

especialmente en el contexto de las emisiones de NOX.

3.5.2. Modelo integral de emisiones

El segundo modelo de aprendizaje automatico, enfocado en las emisiones de Oz, NOXx,
CO y COz, mostré un desempefio general con un 67,5% de validez en la validacion. Este se
sometio a las mismas cinco pruebas que el modelo anterior basado en emisiones de NOX. Los
resultados especificos de cada prueba estan detallados en la Tabla 3.4, proporcionando una

vision clara del rendimiento del modelo en distintos escenarios.

Tabla 3.4. Eficiencia de entrenamiento del modelo integral de emisiones.

) Categoria Validez
Cantidad o o ]
N° de q que se Clasificaciones Clasificaciones  Validez del
e
prueba espera correctas erroneas (%) modelo
muestras
obtener (%)
1 IDZDM90 16 0 100
2 IDZBMB 11 5 68,75
3 16 IBZDMB 8 8 50 67,5
4 IBZBMB 15 1 93,75
5 IBZBM90 4 12 25
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El modelo basado en emisiones de O., NOx, CO y CO: demostré un rendimiento
variado en cinco pruebas diferentes. En la prueba 1 (IDZDM?90), que simulaba multiples fallos,
el modelo alcanz6 un 100% de precision, destacando su capacidad para identificar problemas
en inyectores, ZME y MAF. La prueba 2 (IDZBMB), centrada en inyectores defectuosos, logrd
un 68,75% de precision. La prueba 3 (IBZBMB), evaluando la ZME dafiada, obtuvo un 50%
de clasificacion correcta, mientras que la prueba 4 (IBZBMB), en un motor en buen estado,
alcanzd un 93,75% de precision. En la prueba 5 (IBZBM90), enfocada en un sensor MAF
defectuoso, la precision fue del 25%. Estos resultados indican un rendimiento generalmente
solido del modelo, con areas de mejora en la identificacion de problemas en la ZME y el sensor
MAF, subrayando su utilidad en diagndsticos automotrices y la necesidad de optimizacién

continua.
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CAPITULO IV

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

41. CONCLUSIONES

En base a los resultados obtenidos en el presente estudio se puede concluir que:

Los gases mas importantes para este estudio deben estar relacionados con el
funcionamiento del motor, en lugar de la calidad del combustible. Por lo tanto, se
descartaron las emisiones de SOx, Pb, N2 y H.O debido a su puntaje por debajo de 15
puntos en la matriz de decision cualitativa. En cambio, se seleccionaron las emisiones de
NOXx (21 pts.), CO (20 pts.), CO2 (17 pts.) y O2 (16 pts.) debido a su impacto directo en el
rendimiento del motor, la eficiencia de la combustién y su relacion con fallas en los
componentes del vehiculo. Estos gases también comparten caracteristicas con otras
emisiones cruciales como el HC y PM, y algunas de ellas tienen implicaciones
medioambientales y para la salud humana.

Los sistemas de alimentacién e inyeccion son clave en la eficiencia de la combustién y la
emision de gases en motores diésel. Las Fallas en los inyectores y en la valvula ZME
afectan directamente estos procesos, donde inyectores defectuosos causan combustiones
incompletas y emisiones de CO, HC y PM, mientras que problemas en la valvula ZME
incrementan la produccion de NOx. Ademas, se determino que la manipulacion de la sefial
en el sensor MAF a 4V, frente a los valores normales de 0,8 a 1,2V, incremento la entrada
de aire a 90 gr/s, afectando la mezcla aire-combustible.

Tras evaluar detalladamente las variables estadisticas cuantitativas y enfocarnos en
medidas de dispersion, forma y tendencia central, la prueba piloto con muestras de NOx
representando dos estados del motor valido la relevancia de las variables seleccionadas al

diferenciar claramente entre los estados del motor. Ademas, el entrenamiento preliminar
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del modelo logré una validacion del 100%, respaldando la base para el analisis completo
en esta investigacion.

La utilizacion de dos bases de datos fue fundamental para desarrollar el sistema de
diagnostico predictivo de emisiones. Inicialmente, se recolectaron 4000 mediciones para
cada uno de los 5 estados simulados. Sin embargo, al validar con una base de datos externa
de igual tamario, se encontraron discrepancias criticas. La precision del modelo de NOx
disminuyé en un 38,8%, y la del modelo integral de emisiones disminuyé en un 26,3% al
probarlos con nuevos datos.

En el procesamiento de datos para diagndstico predictivo de motores diésel se determind
que el modelo mas eficiente es el de NOx, con un 88.8% de rendimiento, destacando en la
deteccidn de fallos en todas las pruebas, con ligeros problemas para diagnosticar un MAF
descompuesto. Adicionalmente, el modelo de media aritmética destacé con una eficiencia
del 93,8%. Este modelo fue preciso en identificar pruebas donde todos los componentes
fallan (IDZDM90) y en pruebas con fallas solo en el MAF (IBZDMB). Aunque hubo
algunas clasificaciones incorrectas en pruebas de buen estado (IBZBMB), MAF
defectuoso (IBZDMB) e inyectores defectuosos (IDZBMB).

En el andlisis de validacién del modelo de diagndstico basado en emisiones de NOx mostro
un rendimiento mixto: 100% de precision en pruebas con fallos en todos los componentes
(1IDZDM090), pero 0% en pruebas con inyectores defectuosos (IDZBMB). Obtuvo un 50%
de precision en pruebas de ZME defectuosa (IBZDMB) y un 75% en motores en buen
estado (IBZBMB), aunque bajé a 25% en pruebas con sensor MAF dafiado (IBZBM?90).
El modelo Integral, combinando Oz, NOx, CO y CO, también alcanz6 un 100% en pruebas
con fallos generales (IDZDM90), pero fue menos preciso en pruebas de ZME y MAF
defectuosos, con 50% y 25% respectivamente. Aunque superd al modelo de NOx en
identificar motores en buen estado (93,75%), su efectividad general fue del 67,5%,

sefialando la necesidad de mejorar en areas especificas.
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4.2,

RECOMENDACIONES

A pesar de descartar ciertas emisiones como SOx, Pb, N2 y H20, podria ser beneficioso
reevaluar la inclusion de algunos de estos gases en futuras investigaciones. Esto se debe
a que las emisiones desechadas pueden tener impactos indirectos en la eficiencia del
motor.

Se recomienda continuar explorando y posiblemente expandiendo el enfoque en las
medidas de dispersion, forma y tendencia central, dado su impacto efectivo en el
analisis de patrones y toma de decisiones en el diagnéstico de emisiones.

Es crucial aumentar la diversidad y el tamafio de las bases de datos utilizadas para el
entrenamiento y la validacion de modelos. Esto ayudara a mejorar la precision y la
fiabilidad de los modelos en diferentes escenarios del mundo real.

Continuar el desarrollo y refinamiento del modelo Integral, que combina diversas
emisiones, para mejorar su habilidad en identificar fallos especificos en componentes,
en especial en la valvula ZME vy el sensor MAF.

Se necesita expandir la investigacion a la utilizacion de diferentes variedades de
métodos y softwares para procesar los datos de gases de escape recogidos.
Experimentar con técnicas innovadoras de aprendizaje autonomo y tecnologias de I1A

puede proporcionar enfoques mas eficaces y novedosos en el analisis de datos.
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6. ANEXOS

Anexo 1. Flujograma de la metodologia general del estudio

Preparar equipos para
la toma de datos Toma de datos con el analizador

SISTEMA DE
DIAGNOSTICO
INICIO

Determinar los gases Creacion de
a ser analizados dispositivo simulador

¢Las fallas afectan a los
gases de escape?

de fallas

Seleccion del
vehiculo y materiales

Generar una base de

;,L.os datos son fiables?
@ datos

Determinar los
estados de falla del
motor

Seleccionar
analizador de gases

Validar el
sistema

PRESENTAR EL Generar machine Seleccionar

SISTEMA é’Elvi:lSit::éi:Sta learning con los software para el

FINAL datos de estudio analisis de datos
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Anexo 2. Flujograma de la recopilacion de datos y analisis de datos

Configurar la
medicion en el
Conectar la sonda analizador (tipo de
en el analizador corabustion y
duracion de la
toma de datos)

Realizar verificaciones
de la condicién del
vehiculo (ubicacion, Encontrar el
dafios, fallas, fugas, problema y
entre otros) reparar

¢ Los valores luego de I3 Realizar el
alibracion son correctos emparejamiento
bluetooth entre el
analizador y el

computador portatil
Solucionar/

arreglar
problemas
Realizar la
Encontrar el calibraciéon
problema y automatica a cero
reparar del analizador

¢ Verificaciones del

Realizar comprobaciones del
analizador:
- Filtro de particulas limpio y sin
danos e,V erificaciones de
Ubicar y - Trampa de agua y linea de analizador sin
encender el sonda sin agua y bien ubicadas problemas?
analizador - Conexiones ¥y mangueras
conectadas correctamente
- Analizador en posicion vertical
y en un sitio adecuado
- Carga del analizador
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del tubo de escape analizador
y el disnositivo nuevamente
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del motor
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Anexo 3. Formato de las tablas del aprendizaje autdbnomo por clasificacion.

OXIGENO (02)

CARACTERISTICAS

ETIQUETA

Media

Desviacion

Mediana Moda Méaximo Minimo Rango Varianza estandar

Coeficiente

de variacion

Curtosis

Asimetria

Diagnostico

IDZDM90

IDZBMB

IBZDMB

IBZBMB

IBZBM90
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Anexo 4. Comprobaciones de fluidos del motor
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Anexo 7. Interfaz software KANE AUTOPLUS

Bateria (%)

Nombre del analizador: Informacién
AUTOplus |

SW No: SW 19067
No. serial: DEV1

19127

COM17 - Conectado 126 Archivos guardados

Anexo 8. Recoleccién de datos mediante el software KANE LIVE

Anexo 9. Informacién eléctrica del sensor MAF

Cantidad de aire ingresado al

Estado Voltaje (V)
motor (gr/s)

Sensor MAF sefal
08-12V 18 - 27 gr/s

normal ralenti

Sensor MAF sefial
4V 90 gr/s

modificada
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Anexo 10. Datos estadisticos de los gases para el machine learning

Anexo 10.1 Datos resultantes del procesamiento estadistico del O2

OXIGENO (02)
CARACTERISTICAS ETIQUETA
Media Mediana Moda Maximo Minimo Rango Varianza Dcs‘:hﬂé" Coeﬂc‘leltlc Curtosis Asimetria | Diagnéstico
estandar | de variacion
0.2916 0.29 0.29 03 0.29 0.01 1.3714E-05 | 0.0037033 1.27 4.4405 1.8549 IBZBMB
03 03 03 03 03 0 0 0 0 3 0 IBZBMB
0.301 0.3 03 0.31 0.3 0.01 9.1837E-06 | 0.0030305 1.0068 81111 2.6667 IBZBMB
0.306 0.31 0.31 0.31 03 0.01 0.00002449 | 0.0049487 1.6172 1.1667 -0.40825 IBZBMB
0.2592 0.26 0.26 0.26 0.25 0.01 7.5102E-06 | 0.0027405 1.0573 10.587 -3.0963 IBZBMB
0.2682 0.27 0.27 0.27 0.26 0.01 1.5061E-05 | 0.0038809 1.447 3.7751 -1.6659 IBZBMB
0.2778 0.28 0.28 0.28 0.27 0.01 0.00001751 | 0.0041845 1.5063 2.8275 -1.3519 IBZBMB
0.2856 0.29 0.29 0.29 0.28 0.01 2.5143E-05 | 0.0050143 1.7557 1.0584 -0.24175 IBZBMB
0.3356 0.34 034 034 0.33 0.01 2.5143E-05 | 0.0050143 1.4941 1.0584 -0.24175 IBZBMB
0.3426 034 034 0.35 0.34 0.01 1.9633E-05 | 0.0044309 1.2933 2.1975 1,0943 IBZBMB
0.3512 0.35 035 0.36 0.35 0.01 1.0776E-05 | 0.0032826 0.93468 6.4697 2.3387 IBZBMB
0.3592 0.36 0.36 037 0.35 0.02 2.3837E-05 | 0.0048823 1.3592 4.0956 -0.20747 IBZBMB
0.3688 0.37 0.37 0.38 0.36 0.02 2.7102E-05 | 0.005206 14116 3.4868 -0.16552 IBZBMB
0.3682 0.37 037 0.38 0.36 0.02 5.1796E-05 | 0.0071969 1.9546 1.988 027634 IBZBMB
0371 0.37 037 0.38 0.37 0.01 9.1837E-06 | 0.0030305 0.81683 81111 2.6667 IBZBMB
03714 0.37 0.37 0.38 0.37 0.01 1.2286E-05 | 0.0035051 0.94375 5.3056 2.075 IBZBMB
0.2826 0.28 0.28 0.29 0.28 0.01 1.9633E-05 | 0.0044309 1.5679 2.1975 1.0943 IBZBM90_|
0.2964 0.3 0.3 0.3 0.29 0.01 0.00002351 | 0.0048487 1.6359 1.3403 -0.58333 IBZBM90_|
03 0.3 0.3 03 0.3 0 0 0 0 3 0 IBZBMY0
0.3022 03 0.3 0.31 03 0.01 0.00001751 | 0.0041845 1.3847 2.8275 1.3519 IBZBM90 |
0.3138 0.31 0.31 0.32 0.31 0.01 2.4041E-05 | 0.0049031 1.5625 1.2445 0.49445 IBZBM90 |
0.3218 0.32 0.32 0.33 0.32 0.01 1.5061E-0S | 0. 1.206 3.7751 1.6659 1BZBM90
0.33 0.33 0.33 0.34 0.32 0.02 8.1633E-06 | 0.0028571 0.8658 12.5 -5.8771E-14| IBZBMS90 |
0.3376 0.34 0.34 0.34 0.33 0.01 1.8612E-05 | 0.0043142 1.2779 2.4825 -1.2176 IBZBMS0 |
0.343 0.34 0.34 0.35 0.34 0.01 2.1429E-05 | 0.0046291 1.3496 1.7619 0.87287 IBZBMY0 |
0.3498 0.35 0.35 0.35 0.34 0.01 0.000002 0.0014142 0.40429 48.02 -6.8571 IBZBMY0
0.3572 0.36 0.36 0.36 0.35 0.01 2.0571E-05 | 0.0045356 1.2698 1.9603 -0.97996 1BZBMY%0
0.3662 0.37 0.37 037 0.36 0.01 2.4041E-05 | 0.0049031 1.3389 1.2445 -0.49445 IBZBM90_|
0.37 0.37 037 037 0.37 0 0 0 0 S 0 IBZBM90 |
0376 0.38 0.38 0.38 0.37 0.01 0.00002449 | 0.0049487 1.3161 1.1667 -0.40825 IBZBM90_|
0.3826 0.38 0.38 0.39 0.38 0.01 1.9633E-05 | 0.0044309 1.1581 2.1975 1.0943 IBZBMY0
0.3876 0.39 0.39 0.39 0.38 0.01 1.8612E-05 | 0.0043142 1.1131 2.4825 -1.2176 IBZBMY0
0.244 0.24 0.24 0.25 0.24 0.01 0.00002449 | 0.0049487 2.0282 1.1667 0.40825 IBZDMB
0.2504 0.25 0.25 0.26 0.25 0.01 3.9184E-06 | 0.0019795 0.79053 23.042 4.6949 IBZDMB
0.2596 0.26 0.26 0.26 0.25 0.01 3.9184E-06 | 0.0019795 0.76251 23.042 -4.6949 IBZDMB
0.2646 0.26 0.26 0.27 0.26 0.01 2.5347E-05 | 0.0050346 1.9027 1.0258 0.16051 IBZDMB
0.3316 0.33 0.33 0.34 0.33 0.01 1.3714E-05 | 0.0037033 1.1168 4.4405 1.8549 IBZDMB
0.3398 0.34 0.34 0.34 0.33 0.01 0.000002 0.0014142 041619 48.02 -6.8571 IBZDMB
0.3488 0.35 0.35 0.36 0.34 0.02 1.4857E-05 | 0.0038545 1.1051 54531 -1.1854 IBZDMB
0.3504 0.35 0.35 036 0.35 0.01 3.9184E-06 | 0.0019795 0.56492 23.042 4.6949 IBZDMB
0.3618 0.36 0.36 0.37 0.36 0.01 1.5061E-05 | 0.0038809 1.0727 3.7751 1.6659 IBZDMB
0.374 0.37 0.37 0.38 0.37 0.01 0.00002449 | 0.0049487 1.3232 1.1667 0.40825 IBZDMB
0.3796 0.38 0.38 0.38 0.37 0.01 3.9184E-06 | 0.0019795 0.52147 23.042 -4.6949 IBZDMB
0.3802 0.38 0.38 0.39 0.38 0.01 0.000002 0.0014142 0.37197 48.02 6.8571 IBZDMB
0.3862 0.39 0.39 0.39 0.38 0.01 2.4041E-05 | 0.0049031 1.2696 1.2445 -0.49445 IBZDMB
0.3924 0.39 0.39 0.4 0.39 0.01 1.8612E-05 | 0.0043142 1.0994 2.4825 1.2176 IBZDMB
0.402 04 04 041 0.39 0.02 2.0408E-05 | 0.0045175 1.1238 3.32 0.80498 IBZDMB
0.4052 0.41 0.41 0.41 0.4 0.01 2.5469E-05 | 0.0050467 1.2455 1.0064 -0.080064 IBZDMB
0.28 0.28 0.28 0.28 0.28 0 0 0 0 3 0 IDZBMB_|
0.287 0.29 0.29 0.29 0.28 0.01 2.1429E-05 | 0.0046291 1.6129 1.7619 -0.87287 IDZBMB
0.2898 0.29 0.29 0.29 0.28 0.01 0.000002 0.0014142 0.488 48.02 -6.8571 IDZBMB
0.2948 0.29 0.29 03 0.29 0.01 2.5469E-05 | 0.0050467 17119 1.0064 0.080064 IDZBMB
0.2946 0.29 0.29 0.3 0.29 0.01 2.5347E-05 | 0.0050346 1.709 1.0258 0.16051 IDZBMB
03 03 03 03 03 0 0 0 0 3 0 IDZBMB
03 0.3 0.3 0.3 0.3 0 0 0 0 3 0 IDZBMB
0.3 0.3 0.3 03 03 0 0 0 0 3 0 1IDZBMB
03 03 0.3 03 03 0 0 0 0 3 0 IDZBMB
0.3 0.3 0.3 03 0.3 0 0 0 0 3 [ IDZBMB
03 03 03 03 03 0 0 0 0 3 0 IDZBMB
0.3 03 0.3 0.3 0.3 0 0 0 0 3 0 IDZBMB
0.2976 0.3 0.3 0.3 0.29 0.01 1.8612E-05 | 0.0043142 1.4497 2.4825 -1.2176 IDZBMB
0.3 0.3 03 03 0.3 0 0 0 0 3 0 IDZBMB
0.3 03 0.3 03 0.3 0 0 0 0 3 0 IDZBMB
03 03 03 03 03 0 0 0 0 3 0 IDZBMB
0.3396 0.34 0.34 0.34 0.33 0.01 3.9184E-06 | 0.0019795 0.58289 23.042 -4.6949 1IDZDM90
0.3476 0.35 0.35 0.35 0.34 0.01 1.8612E-05 | 0.0043142 1.2411 2.4825 -1.2176 IDZDM90
0.35 0.35 0.35 0.35 0.35 0 0 0 0 3 0 IDZDM90
0.3594 0.36 0.36 0.36 0.35 0.01 S.7551E-06 | 0.002399 0.6675 14.73 -3.7055 IDZDM90
0.36 0.36 0.36 0.36 0.36 0 0 0 0 3 0 1IDZDM90
0.3602 0.36 0.36 0.37 0.36 0.01 0.000002 | 0.0014142 0.39262 48.02 6.8571 1DZDM90
0.3614 0.36 0.36 0.37 0.36 0.01 1.2286E-05 | 0.0035051 0.96987 5.3056 2.075 1DZDM90
037 0.37 037 0.37 0.37 0 0 0 0 3 0 1IDZDM90
0.37347 0.37 037 0.38 0.37 0.01 2.3129E-05 | 0.0048093 1.2877 1.4136 0.64312
0.37327 0.37 037 0.38 0.37 0.01 2.2449E-05 | 0.004738 1.2693 1.5473 0.73983 IDZDM90 |
0.37204 0.37 0.37 0.38 0.37 0.01 1.6582E-05 | 0.0040721 1.0945 3.1564 1.4685 IDZDMY0_|
0.37 0.37 0.37 0.37 0.37 0 0 0 0 3 0 1DZDMY0
037 037 037 037 0.37 0 0 0 0 3 0 IDZDM90 |
0.3738 0.37 0.37 0.38 0.37 0.01 2.4041E-05 | 0.0049031 13117 1.2445 0.49445 1IDZDM90
0.3626 037 037 0.38 0.33 0.05 0.0002931 0.01712 4.7215 1.737 -0.63228 IDZDM90 |
0.3418 034 034 0.35 0.34 0.01 1.5061E-05 | 0.0038809 1.1354 3.7751 1.6659 IDZDM90 |
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Anexo 10.2 Datos resultantes del procesamiento estadistico de NOx.

OXIDOS DE NITROGENO (NOX)

CARACTERISTICAS ETIQUETA
Media Mediana Moda Miximo Minimo Rango Varianza Deaviacion,, | Cosfid sate e Curtosis Asimetria Diagnéstico
estindar variacién
168.36 168 168 171 165 6 2.03E+00 1.4251 0.84648 2.6566 -0.26932 IBZBMB
171.4 171 171 174 169 5 1.51 E+00 1.23E+00 7.17E-01 3.0467 0.33324 IBZBMB
173.68 174 174 176 172 4 9.16E-01 0.95704 0.55103 3.0768 011108 IBZBMB
173.62 174 174 175 173 2 3.63E-01 0.60238 0.34695 2.3175 0.37847 IBZBMB
124.34 123.5 128 131 117 14 2.19E+01 4.6756 3.7604 1.6746 -0.085434 IBZBMB
132.02 132 133 133 130 3 8.36E-01 091451 0.6927 1.5928 -0.20106 IBZBMB
134.68 135 135 137 133 4 1.36E+00 1.1683 0.86746 2.3674 0.25654 IBZBMB
137.78 138 138 140 136 4 8.28E-01 0.91003 0.6605 2.9251 -0.21021 IBZBMB
140.12 141 141 144 135 9 5.94E+00 2.4381 1.74 2.1139 -0.3797 IBZBMB
143.04 143 143 144 141 3 4.47E-01 0.66884 0.46759 3.6266 -0.45706 IBZBMB
144.56 145 145 146 143 3 4.15E-01 0.64397 0.44547 2.8319 -0.22529 IBZBMB
144.68 145 145 146 144 2 4.26E-01 0.65278 0.45119 2.2847 042119 IBZBMB
146.4 146 145 149 143 6 2.73E+00 1.6537 1.1296 2.1121 0.027351 IBZBMB
148.96 149 149 151 148 3 5.70E-01 0.75485 0.50675 2.6239 0.35246 IBZBMB
150.64 151 151 152 148 4 1.21E+00 1.1021 0.73163 3.1243 -0.91447 IBZBMB
151.6 152 152 153 150 3 6.94E-01 0.83299 0.54947 2.4256 2.06E-14 IBZBMB_
114.78 115 116 117 111 6 2.62E+00 1.6199 1.4113 2.6206 -8.32E-01 IBZBM9(
115.26 115 115 116 114 2 4.00E-01 0.63278 0.549 2.354 -0.25894 IBZBMO(
116.32 116 116 118 115 3 3.44E-01 S.87E-01 S.05E-01 3.1207 0.42382 IBZBMX( )_|
117.42 117 117 119 116 3 9.02E-01 0.94954 0.80867 2.1156 0.087379 IBZBMO( )|
118.46 118 118 121 116 5 2.01E+00 1.4172 1.1964 21041 -0.070149 IBBMQ_
121.88 122 122 125 119 6 1.90E+00 1.3797 1.132 2.5726 0.028783 IBZBM90 |
126.16 126 127 128 124 4 9.13E-01 9.55E-01 7.57E-01 2.9844 -7.49E-01 IBZBM9
127.34 127 127 129 125 4 8.82E-01 0.93917 0.73753 2.7051 0.023652 IBZBM( ) |
130.38 130 130 132 129 3 4.44E-01 0.6667 0.51135 2.9384 0.23842 IBZBM90 |
131.28 131 132 133 129 4 8.18E-01 0.90441 0.68892 2.5727 -0.24425 IBZBM9(
132.72 133 133 134 131 3 5.73E-01 0.75701 0.57038 29354 -0.34763 IBZBMY( ) |
133,98 134 134 135 132 3 7.96E-01 0.89191 0.66571 24211 -0.48408 IBZBM9( ) |
134.46 135 135 137 131 6 2.74E+00 1.66E+00 1.23E+00 2.0103 -0.35103 IBZBM90 |
137.12 137 137 139 135 4 6.79E-01 0.82413 0.60103 3.2913 -0.44444 IBZBMO90 |
137.76 138 138 139 137 2 3.90E-01 0.62466 0.45344 2.4052 0.20786 IBZBMO( ) |
138.92 139 139 140 137 3 4 83E-01 0.69517 0.50041 3.0063 -0.26332 IBZBMS(
187.94 188 189 191 182 9 5.69E+00 2.3854 1.2692 3.4269 -0.96717 IBZDMB
190.76 191 191 192 189 3 5.94E-01 0.7709 0.40412 2.5662 -0.1054 IBZDMB
191.98 192 192 193 190 3 8.77E-01 0.93656 0.48784 2.7235 -0.71322 IBZDMB
193.06 193 194 194 190 4 9.96E-01 0.99816 0.51702 3.5121 -0.99084 IBZDMB
181.72 182 182 184 176 8 2.74E+00 1.6542 0.91029 -1.2401 IBZDMB
183.14 183 184 185 181 4 1.35E+00 1.1608 0.63381 2.1128 -0.11686 IBZDMB
183.42 183.5 184 185 181 4 1.06E+00 1.0319 0.56261 2.63 -0.34614 IBZDMB
183.2 183 183 185 181 l 8.98E-01 0.94761 0.51725 2.62 0.17444 IBZDMB
177.58 178 180 181 172 9 S5.11E+00 2.2596 1.2724 2.3035 -0.48617 1IBZDMB
179.56 180 180 181 177 4 7.82E-01 0.88433 0.4925 3.2325 -0.45186 IBZDMB
179.3 179 179 181 177 4 6.63E-01 0.81441 0.45422 3.151 -0.36638 IBZDMB
178.4 178 178 181 176 5 7.35E-01 0.85714 0.48046 4.2593 0.11785 IBZDMB
174.6 174 173 179 170 9 8.29E+00 2.8785 1.6486 1.6112 -0.11202 IBZDMB
17494 175 175 176 173 3 9.56E-01 0.9775 0.55876 2.283 -0.54212 IBZDMB
175.14 175 176 177 173 o 1.22E+00 1.1068 0.63192 2.2235 -0.27898 IBZDMB
175.32 175 175 177 174 3 6.71E-01 0.81916 0.46724 24167 0.029884 IBZDMB
144,38 144.5 144 150 136 14 1. 47E+01 3.83E+00 2.65E+00 2.3055 -0.41974 IDZBMB
151.14 151 150 153 149 4 1.80E+00 1.3403 0.88677 1.781 0.10185 IDZBMB
153.74 154 154 155 152 3 6.45E-01 0.80331 0.52251 2614 -0.21704 IDZBMB
155.12 155 155 157 154 3 2.71E-01 0.5206 0.33561 6.0724 1.0422 1DZBMB
154.64 155 156 157 149 8 4.60E+00 2.1453 1.3873 3.4089 -1.1778 IDZBMB
156.74 157 157 158 155 3 3.60E-01 6.00E-01 3.83E-01 3.3936 -0.41852 IDZBMB
158.16 158 158 160 157 3 4.23E-01 6.50E-01 4.11E-01 3.2984 0.28861 IDZBMB
159.32 159 159 160 158 2 3.04E-01 S.51E-01 3.46E-01 23113 0.009461 1 IDZBMB
158.8 159 161 161 155 6 3_R0E+00 1.95E+00 1.23E+00 21113 -0.4683 IDZBMB
161.12 161 161 162 160 2 3.93E-01 6.27E-01 3.89E-01 2.5311 -0.085798 IDZBMB
162.28 162 162 163 161 2 3.69E-01 6.07E-01 3.74E-01 2.4086 -0.21015 IDZBMB
163.24 163 163 164 162 2 3.09E-01 5.55E-01 3.40E-01 2.6689 0.050802 IDZBMB
160.36 161 161 164 155 9 3.79E+00 1.9458 1.2134 3.1754 -0.7519 IDZBMB
163.26 163 164 165 161 4 8.90E-01 9.44E-01 S5.78E-01 2.6241 -0.53759 IDZBMB
164.22 164 164 165 163 2 4.20E-01 6.48E-01 3.95E-01 23195 -0.23594 IDZBMB
164.84 165 165 166 164 2 3.41E-01 5.84E-01 3.54E-01 2.7805 0.023829 IDZBMB
225.62 226 225 233 212 21 2.72E+01 52134 2.3107 2.8499 -0.73037 1IDZDM90
235.1 236 237 238 230 8 4.50E+00 2.1213 0.90231 2.5391 -0.67638 1IDZDM90
226.98 227 227 233 221 12 5.2037 2.2812 1.005 3.4886 -0.30861 1IDZDM90
231.44 231 230 236 229 . 4.S0E-+00 2.1205 0.9162 2.9653 0.9404 IDZDM90
238.28 239 239 241 235 6 3.022 1.7384 0.72956 2.4605 -0.50811 1IDZDM90
241.6 241 241 245 238 7 4.33E+00 2.08 0.86094 2.0712 0.25565 1IDZDM90
212.68 208 208 246 198 48 2.22E+02 14.902 7.0066 4.0324 1.625 1IDZDM90
212.96 213 213 215 211 4 9.78E-01 9.89E-01 4.64E-01 2.6577 0.33581 IDZDM90 |
213.58 214 213 216 211 5 1.1 1E+00 1.0515 0.49234 3.4579 -0.053703 IDZDM90 |
214.76 215 214 217 213 4 8.80E-01 0.93808 0.43681 2.3223 0.19323 szM”_
214.14 216 217 218 194 24 2.84E 101 5.3261 2.4872 80068 -2.3292 IDZDM”_
218.86 219 219 223 215 8 2.94E+00 1.71E+00 7.83E-01 2.7924 -0.099721 1IDZDMY0
222.7 223 224 225 219 6 3.23E+00 1.80E+00 R.08E-01 1.8657 -0.32955 1IDZDM90
223.68 224 224 227 222 5 9.98E-01 0.99877 0.44652 5.0192 1.1704 1DZDM90
223.36 224 224 227 212 15 12.358 3.5153 1.5738 4.6717 -1.5586 IDZDM90
229.84 230 230 235 224 11 9.77E+00 3.1257 1.3599 1.9333 -0.27139 IDZDM90
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Anexo 10.3 Datos resultantes del procesamiento estadistico del CO.

MONOXIDO DE CARBONO (CO)
CARACTERISTICAS ETIQUETA

Media Mediana Moda Miximo Minimo Rango Varianza ‘:::‘.::‘::" C"::‘;:':";"" Curtosis Asimetria Diagnéstico
0.0448 0.01 0 0.21 0 0.21 3.48E-03 0.059014 131.73 34116 1.1619 IBZBMB
0.0288 0.005 0 0.3 0 0.3 2.92E-03 5.40E-02 1.88E+02 14.359 3.0823 IBZBMB
0.0676 0.03 0 0.34 0 0.34 7.44E-03 0.08625 127.59 5.1559 1.5973 IBZBMB
0.113 0.045 0 0.42 0 0.42 1.74E-02 0.13173 116.57 2.7168 1.0607 IBZBMB

0.05 0.025 0 0.24 0 0.24 3.47E-03 0.058936 117.87 4.5559 1.5118 IBZBMB
0.0698 0.03 0 0.39 0 0.39 7.52E-03 | 0.086744 124.27 5.7063 1.7218 IBZBMB
0.1154 0.04 0 0.45 0 0.45 1.84E-02 0.13577 117.65 2.7763 0.99555 IBZBMB
0.1284 0.065 0 .46 0 0.46 1.99E-02 0.14095 109.77 2.2627 0.85281 IBZBMB
0.1506 0.145 0 0.47 0 0.47 1.73E-02 0.1315 87.315 24762 0.57034 IBZBMB
0.1514 0.125 0 0.4 0 0.4 1.61E-02 0.12701 83.888 1.8266 0.37004 IBZBMB
0.112 0.05 0.01 0.34 0 0.34 1.33E-02 0.11537 103.01 1.901 1 0.65337 IBZBMB
0.096 0.05 0 0.34 0 0.34 1.15E-02 0.10704 111.5 2.4449 0.87427 IBZBMB
0.1202 0.06 0 0.48 0 0.48 1.66E-02 0.1289 107.23 2.5437 0.81739 IBZBMB
(.0888 0.03 0 0.42 0 0.42 1.18E-02 0.10853 122.22 3.7281 1.2623 IBZBMB
0.0314 0.01 0 0.31 0 0.31 3.82E-03 0.061777 196.74 12.404 3.1087 IBZBMB
0.0458 0.02 0 0.25 0 0.25 3.94E-03 0.062763 137.04 4.5977 1.57E+00 IBZBMB
0.166 0.165 0.02 0.44 0.02 0.42 1.86E-02 0.13625 82.077 1.9819 5.13E-01 IBZBM90
0.0668 0.015 0 0.24 0 0.24 7.03E-03 0.083823 125.48 2.3289 0.91871 IBZBMY90 |
0.0386 0.01 0 0.27 0 0.27 3.94E-03 6.28E-02 1.63E+02 6.5335 2.053 IBZBM90_
0.0472 0.02 0 0.34 0 0.34 4.47E-03 0.066885 141.71 10.206 2.5405 IBZBMY0
0.0834 0.03 0 0.3 0 0.3 1.05E-02 0.10233 122.7 2.3782 0.94063 IBZBM90
0.089 0.04 0 0.37 0 0.37 1.06E-02 0.10304 115.78 3.446 1.2452 1BZBM90
0.1094 0.035 0 0.53 0 0.53 2.07E-02 | 44E-01 1.31E+02 3.7497 1.34E+00 | IBZBM90 |
0.1744 0.16 0.16 0.47 0 0.47 1.31E-02 0.11454 65.676 2.4642 041716 IBZBM90
0.1012 0.055 0 0.38 0 0.38 1.39E-02 0.11806 116.66 23161 0.88904 IBZBMY0
0.0508 0.01 0 0.31 0 0.31 8.09E-03 0.089917 177 5.2216 1.8876 IBZBMY0
0.0658 0.02 0.01 0.31 0 0.31 7.86E-03 0.088643 134.72 3.9701 1.473 IBZBM90
0.114 0.075 0.01 0.34 0 0.34 1.18E-02 0.1085 95.172 2.1664 0.69065 1BZBM90
0.1158 0.07 0.01 0.58 0 0.58 1.98E-02 1.41E-01 1.22E+02 3.993 1.2626 IBZBM90
0.0582 0.02 0 0.28 0 0.28 6.67E-03 0.081659 140.31 3.6974 1.4008 IBZBM90
0.1514 0.08 0 0.61 0 0.61 2.74E-02 0.16543 109.27 2.8841 0.99684 IBZBM90
0.0586 0.01 0.01 0.26 0 0.26 S.69E-03 | 0.075404 128.68 2.9424 1.188 IBZBMY0
0.1044 0.035 0 0.41 0 0.41 1.65E-02 0.12843 123.02 3.0952 1.1303 IBZDMB |
0.0794 0.02 0 0.36 0 0.36 1.20E-02 0.10942 137.81 3.267 1.3223 IBZDMB
0.0642 0.0642 0 0.27 0 0.27 6.17E-03 0.078535 122.33 3.0749 1.2043 IBZDMB
0.0866 0.05 0.01 0.34 0 0.34 8.74E-03 0.093473 107.94 3.5638 1.2053 IBZDMB
0.0534 0 0 0.41 0 0.41 831E-03 | 0.091174 170.74 6.4072 1.8835 IBZDMB
0.0724 0.025 0.01 0.27 0 0.27 7.57E-03 0.08698 120.14 2.4554 0.99661 IBZDMB
0.0708 0.01 0 0.3 0 0.3 8.64E-03 0.092974 131.32 2.7749 1.0895 IBZDMB
0.0996 0.045 0 0.37 0 0.37 1.31E-02 0.11453 114.99 2.1934 0.78029 IBZDMB
0.076 0.01 0 0.35 0 0.35 1.18E-02 0.10842 142.66 3.2107 1.2542 IBZDMB
0.065 0.01 0 0.3 0 0.3 7.47E-03 0.086455 133.01 3.5988 1.263 IBZDMB
0.1104 0.11 0 0.43 0 0.43 1.23E-02 0.11104 100.58 3.7381 1.0099 IBZDMB
0.0566 0.01 0 0.36 0 0.36 8.83E-03 | 0.093952 165.99 6.168 1.9855 IBZDMB
0.0424 0.005 0 0.26 0 0.26 5.52E-03 0.07429 167.32 3.9834 1.5606 IBZDMB
0.1126 0.065 0.02 0.43 0 0.43 1.35E-02 0.11614 103.15 3.0354 1.0424 IBZDMB
0.1384 0.13 0 0.46 0 0.46 1.77E-02 0.13304 96.127 2.6797 0.82043 IBZDMB
0.0896 0.02 0 0.48 0 0.48 1.51E-02 0.12286 137.12 5.006 1.5522 IBZDMB
0.024 0.02 0.02 0.05 0.01 0.04 8.98E-05 9.48E-03 3.95E+01 2.8223 0.29073 IDZBMB
0.0404 0.04 0.04 0.1 0.01 0.09 2.00E-04 0.014136 34.991 7.7956 1.3737 IDZBMB
0.0286 0.03 0.03 0.08 0.01 0.07 2.04E-04 0.014287 49.955 7.5159 1.6481 IDZBMB
0.0598 0.06 0.06 0.08 0.03 0.05 1.04E-04 0.0102 17.057 3.2352 -0.65934 1IDZBMB
0.0596 0.055 0.1 0.13 0.01 0.12 1.13E-03 0.033622 56.413 1.9099 0.11958 1DZBMB
0.047 0.05 0.04 0.07 0.02 0.05 2.30E-04 1.52E-02 3.22E+01 2.0012 -0.085333 IDZBMB
0.0372 0.03 0.03 0.11 0.01 0.1 6.04E-04 2.46E-02 6.61 E+01 5.3699 1.743 IDZBMB
0.072 0.06 0.06 0.13 0.02 0.11 8.53E-04 2.92E-02 4.06E+01 2.1164 0.57488 IDZBMB
0.0574 0.04 0.03 0.11 0.02 0.09 9.54E-04 | 3.09E-02 | 5.38E+01 1.5418 0.43958 IDZBMB
0.048 0.04 0.03 0.11 0.02 0.09 7.35E-04 2.71E-02 5.65E+01 3.033 1.1205 1DZBMB
0.051 0.05 0.05 0.11 0.03 0.08 3.97E-04 1.99E-02 3.91E+01 5.8597 1.7064 1IDZBMB
0.0324 0.03 0.03 0.09 0.01 0.08 2.72E-04 1.65E-02 5.09E+01 6.8762 1.4615 1DZBMB

0.04 0.04 0.04 0.11 0.02 0.09 4.29E-04 0.020702 51.755 8.4966 2.4676 IDZBMB
0.0612 0.06 0.05 0.12 0.04 0.08 4.19E-04 2.05E-02 3.34E+01 5.2409 1.5387 IDZBMB
0.0624 0.06 0.06 0.09 0.02 0.07 2.27E-04 1.51E-02 2. 41E+01 4.0381 -0.74068 lDZ.Bth_
0.0412 0.03 0.03 0.11 0.02 0.09 6.48E-04 2.54E-02 6.18E+01 4.6864 1.7187 1IDZBMB
0.0436 0.04 0.04 0.06 0.03 0.03 3.98E-05 0.0063116 14.476 3.2147 0.53996 1DZDM90
0.0288 0.03 0.03 0.04 0.02 0.02 5.16E-05 0.0071827 24.94 1.9822 0.17731 1DZDM90
0.1096 0.11 0.11 0.12 0.1 0.02 2.8408E-05 | 0.0053299 4.8631 3.5646 -0.04444 1DZDM90
0.0408 0.04 0.04 0.06 0.03 0.03 6.06E-05 0.0077828 19.075 2.8395 0.38707 IDZDMX
0.0152 0.01 0.01 0.04 0 0.04 0.00013976 | 0.011822 77.775 2.5102 0.55078 IDZDMY(
0.0802 0.085 0.1 0.11 0.02 0.09 6.31E-04 0.025111 31.311 3.2664 -1.179 IDZDMA
0.0812 0.11 0.12 0.13 0.01 0.12 2.36E-03 0.048556 59.798 1.2504 -0.39364 1DZDMY0
0.0526 0.05 0.04 0.12 0.03 0.09 5.71E-04 2.39E-02 4.54E+01 5.7699 1.9932

0.021 0.02 0.02 0.04 0.01 0.03 7.04E-05 0.008391 39.957 2.6837 0.43967 1DZDM90
0.0364 0.04 0.04 0.04 0.02 0.02 3.58E-05 0.0059796 16.427 3.9588 -1.4218 IDZDM90
0.0972 0.1 0.1 0.1 0.09 0.01 2.06E-05 0.0045356 4.6662 1.9603 -0.97996 1DZDM90
0.1134 0.11 0.11 0.14 0.1 0.04 1.00E-04 1.00E-02 8.84E+00 3.4249 0.87705 1DZDM90
0.0336 0.04 0.04 0.05 0.01 0.04 1.13E-04 1.06E-02 3.17E+01 3.1639 -0.96222 1DZDM90
0.0386 0.04 0.04 0.05 0.03 0.02 2.04E-05 0.0045221 11.715 4.1414 -0.59177 1DZDM90
0.0478 0.05 0.05 0.06 0.03 0.03 6.2408E-05 | 0.0078999 16.527 2.0998 0.15535 1DZDM90
0.0542 0.05 0.05 0.06 0.05 0.01 2.49E-05 0.0049857 9.1987 1.1051 0.32418 1DZDM90
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Anexo 10.4 Datos resultantes del procesamiento estadistico del CO..

DIOXIDO DE CARBONO (CO2)
CARACTERISTICAS ETIQUETA
Media Mediana Moda Miximo Minimo Rango Varianza Des\:ladén cuﬂ‘.k'f'.c e Curtosis Asimetria Diagnéstico
estandar variacion
1.762 1.8 1.8 1.9 L6 0.3 3.63E-03 0.060238 3.4187 2.773 -0.18743 IBZBMB
1.674 1.7 1.9 1.5 0.4 9.31E-03 9.65E-02 5. 76E+00 2.8817 0.12535 1BZBMB
1.6 1.6 1.6 1.8 1.5 03 6.94E-03 0.083299 5.2062 1.9896 0.214 IBZBMB
1.608 1.6 1.5 1.8 14 04 1.22E-02 0.11036 6.8633 2.1503 0.025325 IBZBMB
1.694 1.7 1.7 1.9 1.5 0.4 9.56E-03 0.09775 5.7704 2.6553 -0.14483 IBZBMB
1.66 1.7 1.7 1.9 ) G2 04 8.57E-03 0.092582 5.5772 3.3265 0.40526 IBZBMB
1.624 1.6 1.6 1.9 1.4 0.5 1.29E-02 0.1135 6.9887 3.0299 0.44928 IBZBMB
1.62 1.6 1.6 1.8 1.5 0.3 7.35E-03 0.085714 5.291 2.3333 0.19642 IBZBMB
1.732 1.7 1.7 1.9 1.6 0.3 6.71E-03 0.081916 4.7296 2.6165 0.25491 IBZBMB
1.8 1.8 1.7 2 1.6 0.4 1.02E-02 0.10102 5.612 2.2 0.12 IBZBMB
1.624 1.6 1.6 1.8 1.5 0.3 6.76E-03 0.082214 5.0625 2.2291 -0.019944 IBZBMB
1.578 1.6 1.6 1.8 1.4 0.4 9.91E-03 0.099571 6.3099 2.6258 0.07508 IBZBMB
178 1.8 L8 2 1.6 04 1.06E-02 0.10302 5.7874 23728 0.067886 IBZBMB
1.67 1.7 1.7 1.8 1.5 0.3 8.67E-03 0.093131 5.5767 24018 -0.44407 IBZBMB
1.64 1.6 1.6 1.8 1.5 0.3 6.12E-03 0.078246 4.7711 2.5467 -0.05164 1BZBMB
1.604 1.6 1.6 1.8 14 0.4 8.96E-03 0.094675 5.9024 2.3873 -7.95E-02 IBZBMB_|
1.794 1.8 1.8 1.9 1.6 0.3 7.11E-03 0.084298 4.6989 2.3158 -3.00E-01 | IBZBM90 |
1.596 1.6 1.6 1.8 14 04 9.37E-03 0.096806 6.0655 2.4936 -0.056501 | IBZBM90
1.53 1.5 1.5 1.7 14 0.3 7.86E-03 8.86E-02 5.79E+00 2.2333 0.0888 IBZBMS0
1.612 1.6 1.6 1.7 14 0.3 S.16E-03 0.071827 4.4558 3.1464 -0.5111 IBZBMY0
1.678 1.7 1.7 1.8 L5 0.3 7.06E-03 0.084007 5.0064 2.1389 0.012352 IBZBMY0
1.606 1.6 1.6 1.8 1.4 0.4 9.56E-03 0.09775 6.0866 2.4144 0.012396 IBZBM90
1.54 1.5 1.5 1.8 1.3 0.5 1.67E-02 1.29E-01 SA40E+00 2.348 -3.43E-02 | IBZBM90
L75 1.8 1.8 1.9 1.6 0.3 5.82E-03 0.076265 4.358 2.6547 -0.5577 IBZBM90 |
1.674 1.7 1.7 1.8 L5 0.3 441E-03 0.066425 3.968 28555 -0.088459 | IBZBMO0 |
1.604 1.6 1.5 18 14 04 1.35E-02 0.11599 7.2311 2.0996 0.23895 IBZBMY0
1.59 1.6 1.6 1.8 1.3 0.5 1.19E-02 0.10926 6.872 2.9882 -0.27498 IBZBMY0
1.61 1.6 1.6 1.8 1.4 04 9.08E-03 0.095298 59191 2.4867 0.22867 IBZBMY0
1.62 1.6 1.6 1.9 1.5 04 1.O6E-02 1.O3E-01 6.36E+00 2.7278 0.61098 IBZBM90
1.556 1.6 1.6 1.7 14 0.3 8.23E-03 0.090711 5.8298 2.2703 -0.18003 IBZBM90
1.584 1.6 1.7 1.8 1.4 0.4 1.40E-02 0.11843 7.4763 1.9178 -0.43208 IBZBM90
1.696 1.7 1.5 2 1.5 0.5 2.32E-02 0.15248 £.9903 1.8939 0.24235 IBZBMY0
1.92 1.9 19 22 1.7 0.5 1.55E-02 0.12454 6.4865 2.5734 0.1921 IBZDMB
1.688 1.7 1.6 1.9 1.5 0.4 1.33E-02 0.11542 6.8379 2.1081 0.31622 IBZDMB
1.738 1.7 1.7 1.9 1.6 0.3 5.67E-03 0.075295 4.3323 2.7183 0.12494 IBZDMB
1.758 1.7 1.7 1.9 1.6 0.3 5.34E-03 0.073095 4.1578 2.4815 0.51157 IBZDMB
1.844 1.8 1.8 2.1 1.7 0.4 9.04E-03 0.095105 5.1575 2.7833 0.31726 IBZDMB
1.668 | Vi 1.7 1.8 1.5 0.3 6.30E-03 0.079385 4.7593 2.5706 -0.11195 IBZDMB
1.718 17 1.7 1.9 L5 04 9.67E-03 0.098333 5.7237 2.3745 0.15444 IBZDMB
1.748 175 1.8 1.9 1.6 0.3 5.40E-03 0.073512 4.2055 2.7046 -0.086184 IBZDMB
1.886 1.9 1.8 2.2 1.7 0.5 1.43E-02 0.11954 6.3383 2.7757 0.63414 IBZDMB
1.678 1.7 1.7 1.8 1.5 03 6.65E-03 0.081541 4.8594 2.6046 -0.26483 IBZDMB
1.708 1.7 1.7 1.9 1.5 0.4 1.0SE-02 0.1027 6.0128 2.2628 0.06797 IBZDMB
1.744 1.7 1.7 1.9 | e 0.4 8.64E-03 0.092934 5.3288 2.7711 -0.2086 IBZDMB
1.83 1.8 1.8 2.1 1.6 0.5 1.19E-02 0.10926 5.9707 2.5393 0.33187 IBZDMB
1.72 1.7 1.7 1.9 1.5 0.4 8.57E-03 0.092582 5.3827 2.8776 -0.24939 IBZDMB
1.69 1.7 1.7 1.8 1.5 03 5.82E-03 0.076265 4.5127 2.9501 -0.39039 IBZDMB
1.754 1.8 1.8 2 1.6 0.4 8.25E-03 0.090824 5.1781 2.9525 0.045303 IBZDMB
1.666 1.7 1.7 1.7 1.6 0.1 2.29E-03 4.79E-02 2.87E+00 1.4563 -0.67552 IDZBMB
1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 0 0.00E+00 0 0 3 0 IDZBMB
1.658 1.7 1.7 1.7 1.6 0.1 2.49E-03 0.049857 3.0071 1.1051 -0.32418 IDZBMB
1.698 1.7 1.7 1.7 1.6 0.1 2.00E-04 0.014142 0.83287 48.02 -6.8571 1DZBMB
1.656 1.7 1.7 1.7 1.6 0.1 2.51E-03 0.050143 3.0279 1.0584 -0.24175 1DZBMB
1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 0 0.00E-+00 0.00E+00 | 0.00E-+00 3 0 IDZBMB
1.674 1.7 1.7 1.7 1.6 0.1 1.96E-03 443E-02 2.65E+H00 2.1975 -1.0943 IDZBMB
1.702 1.7 1.7 1.8 1.7 0.1 2.00E-04 1.41E-02 8.31E-01 48.02 6.8571 IDZBMB
1.678 1.7 1.7 1.7 1.6 0.1 1.75E-03 4.18E-02 2 49E+00 2.8275 -1.3519 IDZBMB
1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 0 0.00E+00 0.00E+00 | 0.00E+00 3 0 IDZBMB
1.682 L7 1.7 1.6 0.1 1.51E-03 3.88E-02 2.31E+00 3.7751 -1.6659 1IDZBMB
1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 0 0.00E+00 0.00E+00 | 0.00E+00 3 0 IDZBMB
1.658 1.7 1.7 1.7 1.6 0.1 2.49E-03 0.049857 3.0071 1.1051 -0.32418 IDZBMB
1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 0 0.00E+00 0.00E+00 | 0.00E+00 3 0 IDZBMB
1.672 1.7 1.7 1.7 1.6 0.1 2.06E-03 4.54E-02 2.71E+00 1.9603 -0.97996 IDZBMB
1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 0 0.00E+00 0.00E+00 | 0.00E+00 3 0 IDZBMB
1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 0 0.00E+00 0 0 3 0 1DZDM90
1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 0 0.00E+00 0 0 3 0 IDZDM90 |
1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 0 0 0 0 3 0 IDZDM90 |
1.674 1.7 1.7 1.7 1.6 0.1 1.96E-03 0.044309 2.6469 2.1975 -1.0943 IDZDM90 |
1.702 1.7 1.7 18 1.7 0.1 0.0002 0.014142 0.83091 48.02 6.8571 IDZDM90
1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 0 0.00E+00 0 0 3 0 IDZDM90 |
1.632 1.7 1.7 1.7 1 0.7 1.69E-02 0.13005 7.9691 14.451 -3.1976 IDZDM90 |
1.688 1.7 1.7 1.7 1.6 0.1 1.08E-03 3.28E-02 1.94E+00 6.4697 -2.3387 IDZDM90 |
13 1.7 1.7 1.7 1.7 0 0.00E+00 0 0 3 0 IDZDMX
1.7 1.7 17 1.7 1.7 0 0.00E+00 0 0 3 0 IDZDMX
1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 0 0.00E+00 0 0 3 0 IDZDM90 |
1.652 1.7 1.7 1.7 1.6 0.1 2.55E-03 5.05E-02 3.05E+00 1.0064 -0.080064 IDZD&I
1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 0 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 3 0 IDZDM90 |
1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 0 0.00E+00 0.00E+00 | 0.00E+00 3 0 IDZDM90
1.634 1.6 1.6 1.7 1.6 0.1 0.0022898 | 0.047852 2,9285 1.4563 0.67552 IDZDM90
1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 0 0.00E+00 0 0 3 0 IDZDM90
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Anexo 11. Prueba piloto

Anexo 11.1 Base de datos procesada de la prueba piloto

Media Mediana Moda Maximo Minimo Rango Varianza |Desviacion estandar | Coeficiente de varniacion| Curtosis | Asimetria | Di

168.36 168 168 171 165 6 2.03E+00 1.4251 0.84648 2.6566 -0.26932 | IBZBMB
1714 171 171 174 169 5 1.51E+00 1.23E+00 7.17E-01 3.0467 0.33324 | IBZBMB
173.68 174 174 176 172 4 9.16E-01 0.95704 0.55103 3.0768 0.11108 | IBZBMB
173.62 174 174 175 173 2 3.63E-01 0.60238 0.34695 23175 0.37847 | IBZBMB
12434 123.5 128 131 117 14 2.19E+01 4.6756 3.7604 1.6746 | -0.085434 | IBZBMB
225.62 226 225 233 212 21 2.712E+01 52134 23107 2.8499 | -0.73037 | IDZDM90
235.1 236 237 238 230 8 4.50E+00 2.1213 0.90231 2.5391 | -0.67638 | IDZDM90
226.98 227 227 233 221 12 5.2037 22812 1.005 3.4886 | -0.30861 | IDZDM90
23144 231 230 236 229 7/ 4.50E+00 2.1205 0.9162 2.9653 0.9404 | IDZDMS0
23828 239 239 241 235 6 3.022 1.7384 0.72956 24605 | -0.50811 | IDZDMS0

Anexo 11.2 Resultados del entrenamiento de la prueba piloto basado en emisiones de NOx
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Continua.

Media — Rango

Media - Varianza
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Anexo 12. Cadigo del sistema basado en emisiones de NOX.

clc;

disp('SISTEMA PARA EL DIAGNOSTICO PREDICTIVO DE UN MOTOR DIESEL EN BASE A
GASES DE ESCAPEY);

Datos=[Untitled]; % Aqui se ingresa el nombre del archivo xlsx importado.

Media=mean(Datos);

Mediana=median(Datos);

Moda=mode(Datos);

Maximo=max(Datos);

Minimo=min(Datos);

Rango=range(Datos);

Varianza=var(Datos);

Desviacion_estandar= std(Datos);

Coeficiente_variacion=(Desviacion_estandar./Media).*100;

Curtosis=kurtosis(Datos);

Asimetria=skewness(Datos);

Tablal=table(Media,Mediana,Moda,
Maximo,Minimo,Rango,Varianza,Desviacion_estandar,Coeficiente_variacion, Curtosis,Asimetria);
disp("Procesamiento de valores");

disp(Tablal);

[trainedClassifier, validationAccuracy] = trainClassifier(DataEmissions)

inputTable = DataEmissions;

predictorNames = {'Media’, 'Mediana’, 'Moda’, 'Mximo', 'Mnimo', 'Rango’, 'Varianza'
'‘DesviacinEstndar', 'CoeficienteDeVariacin', '‘Curtosis’, 'Asimetra'};

predictors = inputTable(:, predictorNames);

response = inputTable.Diagnstico;

isCategoricalPredictor = [false, false, false, false, false, false, false, false, false, false, false];
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classNames = categorical({'1IBZBM90'; 'IBZBMB'; 'IBZDMB'; 'IDZBMB'; 'IDZDM90'});

% Train a classifier
% This code specifies all the classifier options and trains the classifier.
classificationTree = fitctree(...

predictors, ...

response, ...

‘SplitCriterion’, 'gdi', ...

‘MaxNumSplits', 100, ...

'Surrogate’, 'off’, ...

‘ClassNames', classNames);

% Create the result struct with predict function
predictorExtractionFcn = @(t) t(:, predictorNames);
treePredictFcn = @(x) predict(classificationTree, X);

trainedClassifier.predictFcn = @(x) treePredictFcn(predictorExtractionFen(x));

% Add additional fields to the result struct

trainedClassifier.RequiredVariables = {'Media’, 'Mediana’, 'Moda’, 'Mximo', 'Mnimo', 'Rango',
'Varianza', 'DesviacinEstndar’, ‘CoeficienteDeVariacin', 'Curtosis’, ‘Asimetra’};
trainedClassifier.ClassificationTree = classificationTree;

trainedClassifier. About = 'This struct is a trained model exported from “Classification Learner”
R2023b."

trainedClassifier.HowToPredict = sprintf('To make predictions on a new table, T, use: \n [yfit,scores]
= c.predictFen(T) \nreplacing "c" with the name of the variable that is this struct, e.g. "trainedModel".
\n \nThe table, T, must contain the variables returned by: \n c¢.RequiredVariables \nVariable formats

(e.g. matrix/vector, datatype) must match the original training data. \nAdditional variables are ignored.
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\n \nFor more information, see <a href="matlab:helpview(fullfile(docroot, "stats", "stats.map"),

"appclassification_exportmodeltoworkspace")">How to predict using an exported model</a>.";

% Extract predictors and response

% This code processes the data into the right shape for training the

% model.

inputTable = DataEmissions;

predictorNames = {'Media’, 'Mediana’, 'Moda’, 'Mximo', 'Mnimo', 'Rango’, ‘'Varianza
'DesviacinEstndar', 'CoeficienteDeVariacin', 'Curtosis', 'Asimetra'};

predictors = inputTable(:, predictorNames);

response = inputTable.Diagnstico;

isCategoricalPredictor = [false, false, false, false, false, false, false, false, false, false, false];

classNames = categorical({'1IBZBM90'; 'IBZBMB'; 'IBZDMB'; 'IDZBMB'; 'IDZDM90'});

% Perform cross-validation

partitionedModel = crossval(trainedClassifier.ClassificationTree, 'KFold', 5);

% Compute validation predictions

[validationPredictions, validationScores] = kfoldPredict(partitionedModel);

% Compute validation accuracy

validationAccuracy = 1 - kfoldLoss(partitionedModel, ‘LossFun’, 'ClassifError’);

yfit = ModeloNOX.predictFcn(Tablal)
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Anexo 13. Cadigo del sistema integral de emisiones.

clc;

disp('SISTEMA PARA EL DIAGNOSTICO PREDICTIVO DE UN MOTOR DIESEL EN BASE A
GASES DE ESCAPEY);

Datos=[Emisiones]; % Aqui se ingresa el nombre del archivo xIsx importado.

Media=mean(Datos);

disp("Procesamiento de valores");

disp(Media);

[trainedClassifier, validationAccuracy] = trainClassifier(DataEmissions)

inputTable = DataEmissions;

predictorNames = {'Media’, 'Mediana’, 'Moda’, 'Mximo', 'Mnimo', 'Rango’, ‘'Varianza
'DesviacinEstndar', 'CoeficienteDeVariacin', 'Curtosis', 'Asimetra'};

predictors = inputTable(:, predictorNames);

response = inputTable.Diagnstico;

isCategoricalPredictor = [false, false, false, false, false, false, false, false, false, false, false];

classNames = categorical({'IBZBM90'; 'IBZBMB'; 'IBZDMB'; 'IDZBMB’; 'IDZDM90'});

% Train a classifier
% This code specifies all the classifier options and trains the classifier.
classificationTree = fitctree(...

predictors, ...

response, ...

‘SplitCriterion’, 'gdi', ...

‘MaxNumSplits', 100, ...

‘Surrogate’, 'off', ...

'ClassNames', classNames);
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% Create the result struct with predict function
predictorExtractionFcn = @(t) t(:, predictorNames);
treePredictFcn = @(x) predict(classificationTree, X);

trainedClassifier.predictFcn = @(x) treePredictFcn(predictorExtractionFen(x));

% Add additional fields to the result struct

trainedClassifier.RequiredVariables = {'Media’, 'Mediana’, 'Moda’, 'Mximo', 'Mnimo', 'Rango’,
'Varianza', 'DesviacinEstndar’, 'CoeficienteDeVariacin', 'Curtosis’, ‘Asimetra’};
trainedClassifier.ClassificationTree = classificationTree;

trainedClassifier.About = 'This struct is a trained model exported from “Classification Learner”
R2023b.";

trainedClassifier.HowToPredict = sprintf('To make predictions on a new table, T, use: \n [yfit,scores]
= c.predictFen(T) \nreplacing "c" with the name of the variable that is this struct, e.g. "trainedModel".
\n \nThe table, T, must contain the variables returned by: \n c¢.RequiredVariables \nVariable formats
(e.g. matrix/vector, datatype) must match the original training data. \nAdditional variables are ignored.
\n \nFor more information, see <a href="matlab:helpview(fullfile(docroot, "stats", "stats.map"),

"appclassification_exportmodeltoworkspace")">How to predict using an exported model</a>.";

% Extract predictors and response

% This code processes the data into the right shape for training the

% model.

inputTable = DataEmissions;

predictorNames = {'Media’, 'Mediana’, 'Moda’, 'Mximo', 'Mnimo', 'Rango’, 'Varianza'
'‘DesviacinEstndar', 'CoeficienteDeVariacin', ‘Curtosis’, 'Asimetra'};

predictors = inputTable(:, predictorNames);

response = inputTable.Diagnstico;

isCategoricalPredictor = [false, false, false, false, false, false, false, false, false, false, false];
classNames = categorical({'IBZBM90"; 'IBZBMB'; 'IBZDMB'; 'IDZBMB'; 'IDZDM90'});
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% Perform cross-validation

partitionedModel = crossval(trainedClassifier.ClassificationTree, 'KFold', 5);

% Compute validation predictions

[validationPredictions, validationScores] = kfoldPredict(partitionedModel);

% Compute validation accuracy

validationAccuracy = 1 - kfoldLoss(partitionedModel, 'LossFun’, 'ClassifError");

yfit = Modelolntegral.predictFcn(Tablal)
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