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Resumen

El siguiente trabajo de tesis de maestria propone un enfoque para el diagndstico de
fallas en motores de vehiculos utilizando un arbol de decision, bases de conocimiento,
bases de datos y légica difusa. El objetivo es identificar patrones que determinen la causa
de comportamientos irregulares en motores y establecer un sistema practico en talleres
mecénicos. El estudio utiliza técnicas de aprendizaje automatico, en especial arboles de
decision, para representar el diagnéstico de fallas de manera ramificada segun las
caracteristicas o condiciones de manejo. Las bases de conocimiento y bases de datos con
cbdigos OBDII alimentan el diagnéstico. El arbol de decisibn se poda para mejorar la
precision, y la propuesta se valida con diversas métricas de evaluacion para obtener un
diagnéstico preciso en el ambito automotriz.
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Capitulo 1. Introduccidn

Los automdviles han estado presentes por cerca de 139 afios, cuando el 3 de julio
de 1886, Karl Benz realiz su primer viaje publico en el Patent-Motorwagen por las calles
de Mannheim, Alemania, lo que marcé un hito en la historia de la automocion. Y desde
entonces surgid la necesidad de brindar servicio a estas unidades, asi como también, este
nuevo invento pasoé de ser un lujo a una necesidad.

Es aqui donde nace el servicio automotriz, para ofrecer a los duefios de los
automoviles una asistencia preventiva y correctiva a los motores, los cuales, al ser
impulsados por combustién interna, generan calor; y como es bien conocido, el enemigo de
todo mecanismo motriz es el calor, que a su vez genera desgaste en sus componentes.

Estos servicios han ido cambiando a lo largo del tiempo, y han evolucionado a la par
de los motores. Desde la implementacion de aditivos que ayuden a mejorar el desempefio
del automovil pasando por motores mas eficientes y econdmicos en cuanto a gasto de
combustible se refiere, hasta la introduccion de la electrénica para mejorar la eficiencia y
facilitar el diagnéstico.

La introduccion de la electronica en los automéviles fue un proceso gradual que
comenzo en las décadas de 1960 y 1970. En esta Ultima década, se introdujeron sistemas
electrénicos de control de emisiones para cumplir con las regulaciones ambientales. Estos
sistemas utilizaban sensores y unidades de control electronico para monitorear y ajustar el
funcionamiento del motor, permitiendo un control preciso de la mezcla de combustible y
aire, reduciendo las emisiones contaminantes [1]. A medida que avanzaba la electrénica,
se agregaron mas sistemas de este tipo a los automadviles, como sistemas de control de
traccion, sistemas de frenos antibloqueo (ABS, Anti-lock Braking System), sistemas de
control de estabilidad, sistemas de gestién del motor, sistemas de infoentretenimiento, entre
otros.

Con ello, se desarrollaron los cédigos de diagnostico a bordo (OBD, On Board
Diagnostics) para poder interpretar las fallas de los sensores y actuadores con los que ahora
contaba el vehiculo. Se introdujeron por primera vez en la década de 1980 con el sistema
OBD-I. Sin embargo, el estandar OBD-II, que es el sistema de diagnoéstico utilizado en la
mayoria de los vehiculos modernos, fue implementado de manera generalizada a partir de
mediados de la década de 1990.

La Agencia de Proteccion Ambiental de los Estados Unidos (EPA, Environmental
Protection Agency) establecio los estdndares para el sistema OBD-Il con el objetivo de
mejorar el monitoreo y diagnéstico de los sistemas de emisiones de los vehiculos. La
implementacion gradual del OBD-Il comenzé en 1994 para los vehiculos fabricados en los
Estados Unidos, haciéndose obligatorio para todos los automadviles y camiones ligeros
nuevos a partir de 1996 [2]. Convirtiéndose en el sistema de diagndstico estandar utilizado
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por la mayoria de los fabricantes de automaviles, ya que permite la deteccion y el registro
de fallas en diferentes sistemas del vehiculo, lo que facilita el proceso de diagnéstico y
reparacion por parte de los técnicos automotrices.

1.1 Problema

Es comun hoy en dia contar con un scanner para obtener un codigo de diagnéstico
a bordo OBD-II (On Board Diagnostics) [3] en el teléfono inteligente y acceder —por medio
de una interfaz bluetooth—a los c4digos que son generados por alguna falla en el vehiculo,
asi como también visitar una refaccionaria cercana, ya que algunas de ellas ofrecen el
servicio de escaneo de la unidad. Lo cual ofrece mas ventajas que tener como referencia
una luz de alerta en el tablero, que puede tener cientos de causas y respectivas soluciones.

Sin embargo, el correcto diagndstico de una averia es complejo, por lo que un testigo
en el tablero o un cédigo en el scanner no es suficiente para tomar una decision. Asi que,
una vez obtenido un cédigo, se debe buscar con ayuda de un manual o de un experto del
dominio la descripcion de este para analizar los sensores o actuadores involucrados en
dicho bloque para proceder a revisarlos de manera individual y encontrar al responsable de
la falla.

Algunas necesidades y problemas que se presentan actualmente al realizar un
diagnéstico automotriz son:
» Elsignificado y gravedad de las alertas presentes en el clister del automoévil
» La interpretacion de los cédigos OBDII que almacena la ECU del vehiculo.
» Los horarios de atencion de servicio en un taller mecanico.
» El acceso a manuales de fallas automotrices o guias de reparacion del
bloque motor.
» La experiencia necesaria para realizar las pruebas de funcionamiento
pertinentes.
» El proceso para seguir al revisar los principales sistemas del motor de un

vehiculo

1.2 Objetivos

El objetivo general del proyecto de tesis es: Especificar un conjunto de patrones para
diagnosticar de manera automética las fallas de motor presentes en un automovil a través
de reglas y hechos, sustentado en arboles de decision, bases de conocimiento y logica
difusa.



Los objetivos especificos se centran en:

» Crear una base de datos con los cédigos del sistema OBDII que cuente con
la descripcion y las causas de la falla de motor para proporcionar una
respuesta inmediata.

» Elaborar una base de conocimiento con los hechos y reglas observadas en
el automovil para alimentar el algoritmo del arbol de decision.

» Desarrollar un sistema de clasificacion de temperaturas utilizando légica
difusa y funciones de pertenencia, para mejorar la precision del diagnéstico
de fallas del motor en funcion de las variaciones y la incertidumbre en las
lecturas de temperatura.

» Generar un arbol de decisién para determinar una estructura simple que
permita inferir el diagnéstico correcto a través de la base de conocimiento.

» Implementar un asistente personalizado, un Chatbot, para proporcionar
sugerencias y/o diagnosticar la falla del automovil de un cliente y probar la
vialidad del arbol de decision.

1.3 Propuesta

En consecuencia, este trabajo de tesis de maestria plantea el diagnéstico de fallas
de motor por medio de patrones que permitan identificar la causa del comportamiento
erratico, basado en técnicas de aprendizaje automéatico y bases de conocimiento para que
pueda ser implementado en un taller mecénico.

Las técnicas de aprendizaje automatico a utilizar son, principalmente, el aprendizaje
supervisado y arboles de decision, debido a que el diagnéstico de fallas de motor se
representa de manera ramificada dependiendo del conjunto de caracteristicas presentadas
donde los nodos hoja o terminales simbolizan la falla en cuestion.

Los patrones se generan a través del arbol de decisién al momento de recorrer los
nodos (Que contienen hechos). Las caracteristicas que denotan los patrones de fallas de
motor se almacenan en una base de conocimiento, de tal manera, que establecen ciertas
condiciones que se cumplen y que permiten realizar el diagndstico apropiado.

Un asistente personalizado, se presenta para probar la viabilidad de la propuesta de
investigacion, que toma como base la aplicacion desarrollada en la tesis de licenciatura
denominada “Aplicacion Coq’s Tuning Performance, para mejorar la Atencién al Cliente
mediante el Procesado de Solicitudes en Segundo Plano” [4]; se trata de un sitio web
basado en AJAX (Asynchronous Javascript And XML) [5] para agendar y gestionar las citas
de clientes del taller Coq’s Tuning Performance. En este trabajo para mejorar y simplificar
la atencion al cliente se incorpora un Chatbot inteligente como asistente a dicha aplicacion,
el cual responde a las dudas de los clientes. Desde casos basicos como agendar citas de
servicio, orientar para llegar al taller por medio de Google Maps hasta identificar patrones



de comportamiento erratico del vehiculo para diagnosticar una falla por medio de hechos y
reglas [6].

De esa manera, se incide en el modelo de negocio de este tipo de pequefias o
medianas empresas; teniendo como finalidad cubrir las necesidades de un mercado
creciente y super desarrollado como es hoy en dia “la industria automotriz”. EI Chatbot [72]
esta basado en el aprendizaje automatico [7], suponiendo un enorme paso en la mejora y
automatizacién de los procesos; ofreciendo un servicio inmediato, con disponibilidad
absoluta, y resolviendo uno de los grandes problemas histoéricos de los centros de atencion
al cliente, especialmente en horas pico. Simplemente gestionan la automatizacion de las
preguntas que los usuarios hacen mas frecuentemente, ya que tienden a coincidir sobre
cuestiones muy similares. En este trabajo, se innova al proporcionar el diagnéstico de fallas
de motor identificando los patrones asociados a la misma, asi como haciendo uso de
aprendizaje supervisado, arboles de decision, bases de conocimiento y logica difusa.

El documento de tesis se organiza de la siguiente forma: Seccion 2 presenta el
marco tedrico que sustenta la Deteccion de Patrones de Fallas de Automdviles basada en
Técnicas de aprendizaje automatico y Bases de Conocimiento. Seccién 3 expone el estado
del arte de este trabajo de tesis. Seccion 4 explica el desarrollo del Chatbot como asistente
personalizado en el sistema Web de Coq’s Tuning Performance. Seccién 5 describe los
resultados obtenidos. Seccién 6 detalla las conclusiones y el trabajo futuro.



Capitulo 2. Marco teérico.

La inteligencia artificial (IA) es un campo de la informatica que se centra en el
desarrollo de sistemas y maquinas capaces de realizar tareas que normalmente requieren
inteligencia humana. La idea principal es crear sistemas que puedan aprender, razonar,
resolver problemas, reconocer patrones y tomar decisiones de manera autébnoma. Las
tecnologias basadas en la IA ya estan siendo utilizadas para ayudar a los humanos a
beneficiarse de mejoras significativas y disfrutar de una mayor eficiencia en casi todos los
ambitos de la vida. Pero el gran crecimiento de la IA también nos obliga a estar atentos
para prevenir y analizar las posibles desventajas directas o indirectas que pueda generar la
proliferacion de la IA [8].

Los sistemas inteligentes se aplican en una amplia gama de campos, desde la
atencion médica, la industria automotriz, las finanzas hasta la gestion de la cadena de
suministro, entre muchos otros. Su objetivo es automatizar tareas, mejorar la precision y
eficiencia, y en algunos casos, ofrecer soluciones innovadoras para problemas complejos

[9].
2.1 Aprendizaje automatico

El aprendizaje automético es un campo de la inteligencia artificial que se centra en
el desarrollo de algoritmos y modelos que permiten a las computadoras aprender y tomar
decisiones basadas en datos sin ser explicitamente programadas para cada tarea. Donde
el desarrollador no tendra que sentarse a programar por horas tomando en cuenta todos
los escenarios posibles ni todas las excepciones posibles. Lo Unico que hay que hacer es
alimentar el algoritmo con un volumen gigantesco de datos para que el algoritmo aprenda
y sepa qué hacer en cada uno de estos casos [10].

Existen tres tipos principales de aprendizaje en aprendizaje automéatico:

» Aprendizaje Supervisado: Se entrena a los algoritmos con datos
etiquetados, es decir, datos que tienen una salida conocida. El algoritmo
aprende a hacer predicciones o tomar decisiones basadas en ejemplos
pasados. Por ejemplo, predecir el precio de una casa segun sus
caracteristicas.

» Aprendizaje No Supervisado: Los algoritmos aprenden a partir de datos no
etiquetados. Aqui, el objetivo es encontrar patrones o estructuras dentro de
los datos. Algunos ejemplos incluyen la segmentacion de clientes en grupos
similares o la deteccion de anomalias.

» Aprendizaje por Refuerzo: Los algoritmos aprenden observando y
actuando en un entorno para maximizar una recompensa. El agente de



aprendizaje toma decisiones y recibe retroalimentacibn en forma de
recompensa o penalizacidn segln sus acciones.

2.1.1 Modelos de aprendizaje automatico
Los algoritmos de Aprendizaje automatico, se pueden agrupar en tres modelos:
2.1.1.1 Modelos lineales

Estos tratan de encontrar una linea que se “ajuste” bien a la nube de puntos que se
disponen. Aqui destacan desde modelos muy conocidos y usados como la regresion lineal
(también conocida como la regresion de minimos cuadrados), la logistica (adaptacion de la
lineal a problemas de clasificacion -cuando son variables discretas o categoricas-). Estos
dos modelos tienen el problema del “overfit”, esto significa que se ajustan “demasiado” a
los datos disponibles, con el riesgo que esto tiene para nuevos datos que pudieran llegar.
Al ser modelos relativamente simples, no ofrecen resultados muy buenos para
comportamientos mas complicados [10].

2.1.1.2 Modelos de arbol

Son modelos precisos, estables y mas sencillos de interpretar basicamente porque
construyen unas reglas de decision que se pueden representar como un arbol. A diferencia
de los modelos lineales, pueden representar relaciones no lineales para resolver problemas.
En estos modelos, destacan los arboles de decision y los random forest (una media de
arboles de decision). Al ser mas precisos y elaborados, obviamente ganamos en capacidad
predictiva, pero perdemos en rendimiento [10].

2.1.1.3 Redes neuronales:

Las redes artificiales de neuronas tratan, en cierto modo, de replicar el
comportamiento del cerebro, donde tenemos millones de neuronas que se interconectan en
red para enviarse mensajes unas a otras. Esta réplica del funcionamiento del cerebro
humano es uno de los “modelos de moda” por las habilidades cognitivas de razonamiento
que adquieren. El reconocimiento de imagenes o videos, por ejemplo, es un mecanismo
complejo y una red neuronal es lo mejor para realizarlo. El problema, como ocurre con el
cerebro humano, es que son lentas de entrenar y necesitan mucha capacidad de cémputo
[10].



2.2 Arboles de decisidn

Dentro del aprendizaje automatico, existen diferentes enfoques y técnicas. Uno de
ellos son los "arboles de decision". Estos son modelos de aprendizaje automatico que imitan
la forma en que toma decisiones una persona. Imagina un arbol con ramas que representan
las posibles decisiones basadas en las caracteristicas de los datos [11]. Cada "nodo" del
arbol representa una caracteristica o atributo, y las "hojas" del &rbol representan la salida,
es decir, la decision o la prediccidn, tal como se aprecia en la figura 2.1.

Y

Caracteristica

Figura 2.1. Estructura de un arbol de decisién

Los arboles de decisién dividen el conjunto de datos en subconjuntos cada vez mas
pequefios en funcion de diferentes caracteristicas, con el objetivo de clasificar o predecir
una variable objetivo. Son faciles de entender e interpretar, lo que los hace populares en
aplicaciones donde se necesita transparencia en el proceso de toma de decisiones [12].

Algunos de los algoritmos o variantes en la construccién y el funcionamiento de los
arboles de decision son:

» ID3 (lterative Dichotomiser 3): Fue uno de los primeras algoritmos para la
construccion de arboles de decision. Utiliza la ganancia de informacion y la
entropia para tomar decisiones sobre cémo dividir los datos en cada nodo
[12].

» CA4.5: Es una evolucién del ID3 y es capaz de manejar tanto caracteristicas
categéricas como numeéricas [12]. Ademas de utilizar la ganancia de
informacion, el C4.5 utiliza la ganancia de informacién normalizada (IG) y
puede manejar conjuntos de datos incompletos.

» Cb5.0: Es una version comercial del C4.5 y ofrece mejoras en términos de
rendimiento y precision en comparacion con su predecesor [13].

» GBT (Gradient Boosting Trees): Aunque no es un algoritmo de arbol de
decision en si mismo, el Gradient Boosting Trees es una técnica que
construye arboles de forma secuencial para corregir los errores de los
arboles anteriores [13]. Utiliza el principio de boosting para mejorar la
precisién del modelo. Los arboles individuales en un GBT se denominan
arboles débiles.

» CART (Classification and Regression Trees): es un algoritmo de
aprendizaje supervisado que se utiliza para construir arboles de decision
tanto para problemas de clasificacibn como de regresion [14]. Fue propuesto
por Leo Breiman en 1984.



Cada uno de estos algoritmos tiene sus propias caracteristicas, ventajas y

desventajas, y puede ser mas adecuado para ciertos tipos de datos o contextos especificos.
Por ejemplo, mientras que el ID3 es mas simple y facil de interpretar, el C4.5 y sus variantes
manejan mejor la mayoria de los tipos de datos, incluidos los valores faltantes, el GBT es
conocido por su capacidad para generar modelos altamente precisos a costa de mayor
complejidad, por otra parte, CART puede manejar tanto problemas de clasificacion como
de regresion, ademas es robusto ante datos con mezcla de caracteristicas categéricas y
numéericas.

En este trabajo de tesis de maestria, se utiliza el algoritmo CART para la

construccién del &rbol de decisién por las ventajas y caracteristicas que ofrece, tales como:

>

2.2.1

Interpretabilidad: Los arboles de decision CART son faciles de interpretar y
visualizar. Permite seguir las ramas del arbol para entender como se toma cada
decision, lo que facilita la explicacién del modelo a personas no técnicas.

Manejo automatico de caracteristicas categoéricas: También pueden manejar
automaticamente caracteristicas categoéricas sin necesidad de codificacion
adicional, como el uso de one-hot encoding. Esto simplifica el preprocesamiento de
datos.

No linealidad: Los arboles CART son capaces de capturar relaciones no lineales
en los datos. Pueden modelar patrones complejos y no lineales en la relacion entre
las caracteristicas y la variable objetivo.

No requiere escalar las caracteristicas: A diferencia de algunos modelos, como
las magquinas de soporte vectorial, los arboles de decision CART no requieren gque
las caracteristicas se escalen, lo que puede simplificar el proceso de
preprocesamiento de datos.

Rapido tiempo de entrenamiento: En general, este tipo de arboles de decision
pueden entrenarse rapidamente, lo que los hace Utiles para prototipos y desarrollo
rapido de modelos.

Recorrido del arbol

Algunos de los algoritmos de recorrido de &rboles méas comunes incluyen la

busqueda en profundidad (DFS) y la basqueda en amplitud (BFS) [12]. La eleccién entre
ellos y su eficiencia depende de varios factores:

>

>

Profundidad del arbol: Si el arbol es muy profundo, pero tiene un namero limitado
de hijos en cada nodo, DFS puede ser més eficiente, ya que no necesita mantener
una gran cantidad de nodos en memoria. Si el &rbol es ancho, pero poco profundo,
BFS podria ser mas eficiente.

Objetivos de busqueda: Si estds buscando un elemento especifico en el arbol,
DFS podria ser mas eficiente si el elemento suele encontrarse cerca de la raiz del
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arbol. Por otro lado, BFS seria més eficiente si estds buscando el elemento en el
nivel mas bajo posible.

» Espacio en memoria disponible: BFS tiende a utilizar mas memoria porque
mantiene una cola de nodos por procesar. Sila memoria es limitada, DFS podria ser
preferible.

» Comportamiento recursivo: DFS se presta de manera natural a la implementacién
recursiva. Si estds trabajando con un lenguaje de programacién que admite la
recursion de manera eficiente, esto puede ser un factor en tu eleccion.

» Estructura del arbol: Algunos arboles, como los arboles binarios de busqueda
(BST), se pueden recorrer de manera mas eficiente con algoritmos especificos,
como el Inorder, Preorder o Postorder traversal. Estos algoritmos se adaptan a la
estructura de los arboles especificos y su objetivo.

Para este trabajo de Tesis de maestria se utiliza un arbol CART, el cual utiliza un
recorrido de arbol conocido como recorrido en profundidad primero.

En este recorrido, el algoritmo CART sigue el siguiente orden:
1. Visita el nodo actual (nodo de decisién).
2. Explora el subérbol izquierdo.
3. Explora el subarbol derecho.

Este recorrido en profundidad primero es adecuado para la construccién de arboles
de decision, ya que se toman decisiones en cada nodo y se exploran las ramas de manera
recursiva. Cabe destacar que CART no utiliza recorridos de arbol especificos para su fase
de construccion. La eleccion de las divisiones se realiza segun la impureza de Gini en el
caso de arboles de clasificacion o la reduccion de varianza en el caso de arboles de
regresion.

2.2.2 Entropia

El concepto de entropia se basa en la teoria de la informacion Esta teoria fue
desarrollada inicialmente por Claude Shannon4 a mediados del siglo XX. Se usa para medir
la homogeneidad de los datos y seleccionar la mejor caracteristica para dividir el conjunto
de datos en ramas mas homogéneas en términos de sus clases. Esto ayuda a tomar
decisiones Optimas para la clasificacion de los datos durante la construccién del arbol [15].

La entropia se calcula mateméticamente tal como se aprecia en la ecuacion 1y
puede variar entre 0 y 1. Un valor de entropia de 0 indica que el conjunto de datos esta
completamente ordenado o todas las muestras pertenecen a la misma categoria, mientras
que un valor de 1 significa que el conjunto de datos es completamente aleatorio o cadtico,
sin patrones discernibles [10].

Entropia = —p1 log2(p1) - p0log?2 (p0)



Ecuacion 1: Formula de la entropia
2.2.3 Gini

La impureza de Gini es una medida de cuan impuros son los nodos en un arbol de
decision. En el contexto de un arbol de clasificacion, la impureza de Gini mide la
probabilidad de clasificar incorrectamente una muestra aleatoria [16].

Se utiliza la impureza de Gini para evaluar como se deben dividir los nodos durante
el proceso de construccion del arbol. El algoritmo de arbol de clasificacion CART
(Classification and Regression Trees) de scikit-learn utiliza la impureza de Gini como criterio
por defecto para realizar divisiones.

Si el indice de Gini vale 0, significa que el nodo es totalmente puro. Se determina de
la siguiente manera tal como se aprecia en la ecuacion 2:

j
Gini(t) =1 - Zp(i|t)2
i=1
Ecuacién 2: Férmula de la impureza de Gini
2.2.4 Poda de arboles

La poda de arboles de decisidén es un proceso que implica eliminar ciertas ramas del
arbol con el objetivo de mejorar la generalizacién del modelo y prevenir el sobreajuste. Una
manera de corregir el sobre entrenamiento es el llamado podado de un arbol. Normalmente
los criterios de parada suelen ser laxos, o incluso inexistentes dejando solamente el criterio
de nodo terminal, pues al ser una busqueda avida y no exhaustiva, es posible que un corte
no tan bueno desde el punto de vista el del error, permita otro posterior mucho mejor. De
ahi la importancia de dejar crecer el arbol para su posterior podado, e imponer criterios de
parada laxos en la fase de crecimiento del arbol [17].

Existen diferentes enfoques para podar arboles de decisién, y algunos de los
métodos comunes incluyen:

» Poda por Complejidad del Costo (CCP): También conocida como poda de
minima complejidad, este método utiliza un parametro de complejidad del
costo (CCP) pararegular la cantidad de poda que se aplica al arbol. A medida
gue se incrementa el valor de CCP, se eliminan las ramas del arbol que
proporcionan una mejora marginal en términos de precision [17].

» Poda por Altura (Max Depth): Limitar la profundidad méaxima del arbol es
otra forma de controlar el sobreajuste. Al especificar la profundidad méaxima
del arbol, se cortan las ramas mas profundas, lo que ayuda a evitar que el
arbol se ajuste demasiado a los datos de entrenamiento [18].

10



» Poda por Numero Minimo de Muestras en Hojas (Min Samples Leaf):
Este método implica establecer un umbral minimo para la cantidad de
muestras que debe haber en una hoja del arbol. Si después de una division
una hoja tiene menos muestras que el umbral especificado, se poda esa
rama [19].

» Poda por Numero Minimo de Muestras para Dividir un Nodo (Min
Samples Split): Similar a la poda por nUmero minimo de muestras en hojas,
esta técnica establece un umbral minimo para la cantidad de muestras
requeridas para realizar una nueva division. Si un nodo tiene menos
muestras que este umbral, la divisién no se realiza [20].

Para este proyecto de Tesis de maestria se implementan estos métodos de poda al
entrenar el arbol de decision, con la finalidad de comparar los resultados de la prediccién
generada por el arbol y con sus respectivas métricas de evaluacion elegir el mas adecuado.

2.2.5 Métricas

La disponibilidad de volimenes masivos de datos ha impulsado el desarrollo de
nuevos algoritmos de Machine and Deep Learning que buscan continuamente mejorar el
rendimiento en problemas de clasificacion multiclase con datos no balanceados. Para
resolver un problema de clasificacion es necesario seleccionar el algoritmo apropiado
mediante una o varias métricas de evaluacion del rendimiento en varios algoritmos
candidatos [21].

2.2.5.1 Matriz de confusion

La matriz de confusion o tabla de confusién es (til para calcular diversas métricas
de evaluacion del rendimiento de un modelo, como la precision, la sensibilidad, la
especificidad, la tasa de falsos positivos, la tasa de falsos negativos, entre otras. Donde los
elementos diagonales representan las predicciones correctas, mientras que los elementos
fuera de la diagonal representan errores de prediccion. Las filas pertenecen a la clase
predicha y las columnas a la clase real, representando el nimero de predicciones de cada
clase mutuamente excluyentes [21].

La matriz de confusién se puede expresar de la siguiente manera tal como se
aprecia en la figura 2.2:

TN FP

FN TP

Figura 2.2. Matriz de confusion

> TN: Es el nUmero de verdaderos negativos.
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> FP: Es el nimero de falsos positivos.
> FN: Es el nimero de falsos negativos.

> TP: Es el nimero de verdaderos positivos.

2.2.5.2 Precisién

La precisidn (precision en inglés) es una métrica de evaluacion utilizada en
problemas de clasificacion. Representa la proporcion de instancias positivas correctamente
clasificadas con respecto al total de instancias clasificadas como positivas por el modelo
[21].

Es importante tener en cuenta que, en algunos casos, la precision por si sola puede
no ser suficiente para evaluar completamente el rendimiento de un modelo, especialmente
si hay un desequilibrio en la distribucion de clases.

La férmula de precision se expresa tal como se aprecia en la ecuacion 3:

Verdaderos Positivos

Precision = — —
Verdaderos Positivos + Falsos Positivos

Ecuacién 3: Férmula de la precision

2.2.5.3 Accuracy

Mide la fraccion de predicciones correctas (tanto positivas como negativas) con
respecto al total de predicciones realizadas por el modelo. Es una métrica Gtil para
problemas de clasificacion balanceados, donde las clases positivas y negativas estan
aproximadamente igualmente distribuidas. Es la métrica mas utilizada por investigadores
en el caso dicotébmico y multiclase, debido a su facilidad de calculo y comprension para
evaluar la efectividad general del algoritmo. Sin embargo, una de sus principales
desventajas es que produce menos valores discriminatorios y distintivos para el caso
multiclase desbalanceado [21].

Es importante considerar otras métricas como precision, para obtener una
evaluacion mas completa del rendimiento del modelo.

La férmula de la exactitud se expresa tal como se aprecia en la ecuacion 4:

TP +TN
TP + TN + FP + FP

Acurracy =

Ecuacion 4; Férmula de la exactitud
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2.2.5.4 Tasa de error

La tasa de error es una métrica que se utiliza para evaluar el rendimiento de un
modelo de clasificacion. Representa la proporcién de ejemplos que el modelo clasifica
incorrectamente sobre el total de ejemplos en el conjunto de datos de prueba [22].

Matematicamente, la tasa de error se calcula tal como se observa en la ecuaciéon 5:

Numero de predicciones incorrectas

Tasad =
asa de error = - ejemplos en el conjunto de datos

Ecuacién 5: Tasa de error

Esta métrica es complementaria a la precisiébn (accuracy), que representa la
proporcion de ejemplos clasificados correctamente. Una tasa de error baja indica un buen
rendimiento del modelo, mientras que una tasa de error alta indica que el modelo esta
clasificando incorrectamente una gran cantidad de ejemplos.

2.2.5.5 Novelty rejection percentage

Novelty rejection percentage es una métrica que indica la proporcion de ejemplos
en los datos de prueba que el modelo ha decidido abstenerse de predecir debido a que se
consideran novedosos o poco probables segun los datos de entrenamiento. Un Novelty
rejection percentage alto indica que el modelo estad siendo cauteloso al evitar hacer
predicciones en casos inciertos, mientras que una tasa baja podria indicar que el modelo
esta haciendo predicciones en casos dificiles de manera indiscriminada. La combinacién
del Novelty rejection percentage con métricas tradicionales de evaluacion del rendimiento
del modelo permite una comprension mas completa de como el modelo se comporta en
diferentes situaciones y su capacidad para manejar datos novedosos [22].

La férmula para calcular el Novelty rejection percentage (NR, por sus siglas en
inglés) se puede expresar de la siguiente manera (ver ecuacion 6):

_ Nrechazos
" Ntotal

Ecuacion 6: Formula del Novelty rejection percentage
Donde:

» N rechazos es el numero total de ejemplos que el modelo ha decidido
abstenerse de predecir debido a que se consideran novedosos.
» N total es el niumero total de ejemplos en el conjunto de datos de prueba.

Esta métrica proporciona una medida de la proporcion de ejemplos que el modelo
ha rechazado debido a su percepcion de que son novedosos o inciertos en comparacion
con el conjunto total de ejemplos en el conjunto de datos de prueba.
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2.2.5.6 Validacién cruzada

La validacion cruzada es una técnica utilizada en el aprendizaje automético para
evaluar el rendimiento de un modelo predictivo. En lugar de dividir los datos en un conjunto
de entrenamiento y un conjunto de prueba una sola vez, la validacién cruzada divide los
datos en multiples subconjuntos (llamados "folds"). Luego, se entrena el modelo en varios
de estos subconjuntos y se evalla en el resto. Esto se repite varias veces, de modo que
cada subconjunto se utiliza tanto para entrenamiento como para prueba en diferentes
momentos [23].

El propoésito de la validacion cruzada es proporcionar una estimacion mas precisa
del rendimiento del modelo, especialmente cuando se dispone de un conjunto de datos
limitado. Al evaluar el modelo en multiples divisiones de los datos, se reduce la posibilidad
de que el rendimiento del modelo esté sesgado por una particion especifica de los datos de
entrenamiento y prueba [23].

Uno de los métodos mas comunes de validacion cruzada es la validacién cruzada
k-fold, donde los datos se dividen en k subconjuntos de aproximadamente el mismo tamafio.
El modelo se entrena k veces, utilizando un subconjunto diferente como datos de prueba
en cada iteracion y los restantes como datos de entrenamiento.

Si se esté utilizando la validacion cruzada k-fold para evaluar la precision de un
modelo de clasificacion, la férmula es (ver ecuacion 7):

Numero de predicciones correctas enel fold i
Numero total de muestras enel fold i

Precision =

Ecuacion 7: Férmula de la validacion cruzada
Donde:
> k es el nimero de folds en la validacién cruzada.

La validacion cruzada es una técnica fundamental en la evaluacion y selecciéon de
modelos de aprendizaje automatico, ya que proporciona una evaluacibn mas robusta y
confiable del rendimiento del modelo.

2.2.5.7 Correlacion.

El concepto de correlacion implica contar con un par de observaciones (Xy Y), es
decir, el valor que toma Y para determinado valor de X; la correlacién permite examinar la
tendencia de dos variables a ir juntas, por ejemplo, sabemos que al incrementar la edad
también aumentan las cifras de presién arterial, por lo tanto, si queremos responder una
pregunta de investigacion como ¢ cual es la relacion entre edad y presion arterial?, la prueba
estadistica pertinente es una prueba de correlacion. Esta prueba permite cuantificar la
magnitud de la correlacién entre dos variables y ayuda a predecir valores. Si estas variables
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tuvieran una correlacion perfecta se podria inferir el valor de la variable Y conociendo el
valor de X [24].

2.2.5.7.1 Correlacion de Pearson

El coeficiente de correlacibn de Pearson fue introducido por Galton en 1877 vy
desarrollado més adelante por Pearson. Es un indicador usado para describir
cuantitativamente la fuerza y direccion de la relacién entre dos variables cuantitativas de
distribucion normal y ayuda a determinar la tendencia de dos variables a ir juntas, a lo que
también se denomina covarianza [24].

La formula para calcular el coeficiente de correlacién de Pearson, la cual considera
en el numerador la covarianza (suma de productos xy) y en el denominador, la raiz del
producto de las sumas de cuadrados de ambas variables se observa en la ecuacion 8.

nyxy — (XxQEy)
Vingx? - @0%mEy? — @)

I's =

Ecuacion 8: Formula del coeficiente de correlacién de Pearson.

2.2.5.7.2 Correlaciéon de Spearman.

La correlacién de Spearman o también conocida como rho de Spearman es el
analogo no paramétrico de la correlacion de Pearson. Se utiliza para variables cuantitativas
de libre distribucion o con datos ordinales. La correlacion de Spearman se basa en la
sustitucién del valor original de cada variable por sus rangos, tal como se puede observar
en su formula (Ver ecuacion 9). Para calcularla se requiere que se ordenen los valores de
cada sujeto para cada variable X, Y, ademas de que se asigne un rango. Si existe una
correlacion fuerte, los rangos deben ser consistentes: bajos rangos de X se correlacionaran
con bajos rangos de Y [24].

n6§;d2
rs=1-—— o
nm? - 1)

Ecuacién 9: Férmula del coeficiente de correlacion de Spearman.
Donde:
zdzz sumatoria de la diferencia de rangos

n = numero de pares (X, Y)
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2.3 Sistemas expertos

El nombre de Sistema Experto deriva del término “sistema experto basado en
conocimiento”. Un Sistema Experto es un sistema que emplea conocimiento humano
capturado en una computadora para resolver problemas que normalmente requieran de
expertos humanos [25].

Las principales caracteristicas clave de los sistemas expertos son las siguientes:

» Base de conocimiento: Contienen una base de conocimiento que almacena
informacién especifica del dominio en forma de reglas, hechos o relaciones.

» Motor de inferencia: Utiliza un motor de inferencia para procesar la informacién
almacenada en la base de conocimiento y derivar conclusiones o recomendaciones.

» Interfaz de usuario: Proporciona una interfaz de usuario para interactuar con los
usuarios y recibir consultas o datos de entrada.

» Capacidad explicativa: Puede explicar el razonamiento detras de sus decisiones,
lo que se conoce como capacidad explicativa.

» Aprendizaje: Algunos sistemas expertos pueden incluir capacidades de
aprendizaje, actualizando su base de conocimiento con nueva informacién a lo largo
del tiempo.

» Dominio especifico: Se aplican a un dominio especifico de conocimiento y no son
generalistas en naturaleza.

2.4 Motor de inferencia

Los motores de inferencia, también llamados razonadores, son aplicaciones de
software que derivan nuevos hechos o asociaciones a partir de informacion existente. La
inferencia y las reglas de inferencia permiten derivar nuevos datos a partir de datos que ya
se conocen. De esta manera, se pueden agregar nuevos conocimientos basados en los
anteriores. Al crear un modelo de informacion y relaciones, permitimos a los razonadores
sacar conclusiones légicas basadas en el modelo [26].

El motor de inferencia estd conformado por un algoritmo de encadenamiento hacia
atras (arbol de decision) que refleja un tipo de inferencia [27]. Ademas, es una parte
fundamental de un sistema experto y se utiliza para procesar las reglas l6gicas y deducir
conclusiones o resultados a partir de un conjunto de hechos o premisas. En el contexto de
sistemas expertos, el motor de inferencia simula el proceso de razonamiento humano,
aplicando reglas l6gicas para llegar a conclusiones basadas en la informacién disponible.
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2.5 Base de datos

Una base de datos es un sistema organizado para almacenar, gestionar y recuperar
informacidén de manera estructurada. En esencia, es un conjunto de datos interrelacionados
que se almacenan de manera que se puedan acceder, modificar o eliminar facilmente.
Estas bases de datos pueden ser tan simples como una hoja de célculo o tan complejas
como los sistemas utilizados por grandes empresas o instituciones.

Las bases de datos se utilizan en una amplia gama de aplicaciones y entornos,
desde sistemas empresariales hasta aplicaciones web, servicios en la nube, aplicaciones
moviles y mucho mas. Su funcion principal es permitir el almacenamiento y la gestion
eficiente de grandes cantidades de datos, facilitando la recuperacién y manipulacion de la
informacién cuando sea necesario [28].

Clasificar las bases de datos segln su naturaleza y estructura nos lleva a estas tres
categorias principales:

» Bases de Datos Relacionales:

» Utilizan un modelo relacional para organizar los datos en tablas con filas y
columnas.

» Estan basadas en el algebra relacional y utilizan el lenguaje SQL (Structured
Query Language) para realizar consultas.

» Garantizan la integridad de los datos mediante restricciones y relaciones
clave entre tablas.

» Ejemplos: MySQL, PostgreSQL, Oracle, SQL Server.

» Bases de Datos No Relacionales (NoSQL):

» Permiten una estructura de datos mas flexible que no esta limitada por
tablas, filas y columnas.

» Pueden manejar grandes volumenes de datos no estructurados o semi-
estructurados.

» Incluyen varios tipos, como las bases de datos de documentos, de grafos,
clave-valor y de columnas.

» Ejemplos: MongoDB, Cassandra, Redis, Neo4;.

» Bases de Datos Temporales:
» Disefladas para almacenar y gestionar datos temporales o datos que
cambian con el tiempo.
» Permiten recuperar datos tal como estaban en un momento especifico del
pasado.
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» Se utilizan en aplicaciones que necesitan manejar datos temporales como
registros de cambios, seguimiento de versiones o andlisis de tendencias a lo
largo del tiempo.

» A menudo se integran con sistemas de gestion de bases de datos
relacionales o no relacionales.

» Ejemplos: Teradata, TimeScaleDB, sistemas de bases de datos temporales
especificos construidos sobre otras bases de datos.

La construccion de una base de datos es un proceso iterativo. Es posible que se
deba ajustar y optimizar el disefio a medida que evolucionan los requisitos del sistemay se
acumulan datos.

Cada tipo de base de datos tiene su propia forma de almacenar, organizar y
recuperar los datos, y se elige segun las necesidades especificas de la aplicacion y los
requisitos de almacenamiento y manipulacion de datos.

Para este proyecto de tesis se utiliza una base de datos relacional, ya que es una
excelente eleccidn debido a varias razones clave. En primer lugar, la organizacion tabular
de una base de datos relacional proporciona una estructura clara y coherente para
almacenar los codigos de averia junto con sus respectivas causas y soluciones, facilitando
asi la gestién y consulta de los datos. Ademas, el lenguaje SQL utilizado en las bases de
datos relacionales permite realizar operaciones CRUD (crear, leer, actualizar y eliminar) de
manera eficiente y segura, lo que es crucial para la interaccion dinamica a través del panel
AJAX desarrollado. Estas caracteristicas aseguran la consistencia, integridad vy
escalabilidad del sistema, cumpliendo con los requisitos funcionales y técnicos del proyecto.

2.6 Base de conocimiento

Una base de conocimiento es una coleccion organizada de informacién, datos,
hechos, procedimientos, reglas y experiencias que se utilizan para almacenar, gestionar y
compartir conocimientos. Se estructura de manera que sea accesible y (til para aquellos
que necesitan informacién especifica sobre un tema determinado [29].

Las bases de conocimiento son vitales en muchos entornos, desde empresas y
organizaciones hasta instituciones académicas y comunidades en linea. Facilitan la gestion
y el acceso a informacion crucial, permitiendo a las personas obtener conocimiento
relevante, tomar decisiones informadas y resolver problemas de manera mas efectiva.
Ademas, estas bases de conocimiento pueden evolucionar con el tiempo a medida que se
agregan nuevos conocimientos y se actualizan los existentes [30].

La creacion de una base de conocimiento implica reunir, organizar y estructurar
informacion relevante para un dominio especifico. Los pasos generales para crear una base
de conocimiento son los siguientes:
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2.6.1

Definir el dominio:

> ldentifica el &rea o tema especifico para el cual deseas crear la base de
conocimiento.

Recopilar informacién:

> Relne informacion relevante y confiable relacionada con el dominio. Se
puede utilizar fuentes como libros, articulos, documentos técnicos, expertos
en el campo, entre otros.

Organizar lainformacion:

> Estructura la informacion de manera légica y coherente. Se puede utilizar
categorias, subcategorias y etiquetas para organizar los datos.

Herramientas para crear una base de conocimiento

Existen varias herramientas y plataformas que se pueden utilizar para crear y

gestionar bases de conocimiento, las siguientes son las mejor valoradas del 2023 [31]:

1. Guru:
» Enfoque: Guru se centra en la gestion del conocimiento y la
colaboracion del equipo.

2. Freshservice:
» Enfoque: Freshservice es una solucion completa de servicio de Tl
gue incluye funciones de gestion de incidentes, problemas, cambios
y activos, ademas de un portal de autoservicio.

3. Zoho Desk:
» Enfoque: Zoho Desk es una solucién de mesa de ayuda y soporte al
cliente.
4. SQLite:

» Enfoque: No necesita un servidor de base de datos separado, lo que
facilita la implementacion y administracion.
5. Google Sheets:
» Enfoque: Disefiado para facilitar la colaboracion en tiempo real entre
multiples usuarios en linea.

Si bien las 3 primeras herramientas ofrecen un enfoque especializado en soporte y

atencion al cliente, con caracteristicas avanzadas, tienen un modelo de pago asociado. M&s
apropiados para empresas con necesidades especificas de servicio técnico.
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Por otra parte, SQLite y Google Sheets son mas adecuadas para aplicaciones
locales o en la nube que requieren eficiencia y simplicidad en la gestion y creacion de bases
de conocimiento

2.7 Ldgica difusa

La I6gica difusa es un enfoque que permite manejar la incertidumbre y la imprecision
en el razonamiento y la toma de decisiones. A diferencia de la l6gica clasica, donde las
variables son verdaderas o falsas, en la logica difusa las variables pueden tener valores
intermedios, representando grados de verdad o pertenencia [32].

Béasicamente la Légica Difusa es una logica multivaluada que permite representar
matematicamente la incertidumbre y la vaguedad, proporcionando herramientas formales
para su tratamiento [33].

Como indica Zadeh [34], “Cuando aumenta la complejidad, los enunciados precisos
pierden su significado y los enunciados utiles pierden precision.”, que puede resumirse
como que “los arboles no te dejan ver el bosque”.

En la logica difusa, se utilizan conjuntos difusos para representar estas variables,
donde los elementos tienen grados de pertenencia. Por ejemplo, en lugar de decir que Una
temperatura es fria o caliente, se puede expresar su temperatura como "fria en un 70%" o
"célida en un 30%" tal como se aprecia en la figura 2.3.

frio calido caliente

O------- " B B B EEGBN

7l
Temperatura -2
Figura 2.3. Flexibilidad de la clasificacién de la l6gica difusa

Algunos conceptos clave de como trabaja la légica difusa se describen a
continuacion:

1. Conjuntos difusos:

> En lugar de tener conjuntos nitidos (definidos de manera precisa), la l6gica
difusa utiliza conjuntos difusos, donde los elementos tienen grados de
pertenencia. Cada elemento puede pertenecer al conjunto en diferentes
grados, en lugar de estar completamente dentro o fuera del conjunto.
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2. Funciones de pertenencia:

» Cada conjunto difuso estd asociado con una funcion de membresia que
describe como los elementos pertenecen al conjunto en términos de grados.
Estas funciones pueden tener formas diversas, como triangulos, trapecios o
curvas mas complejas.

3. Operaciones difusas:

> Las operaciones difusas permiten combinar conjuntos difusos para obtener
nuevos conjuntos difusos. Algunas operaciones comunes incluyen la unién,
la interseccion y la complementacion difusas.

4. Reglas difusas:

> Enldgica difusa, las reglas se expresan de manera mas flexible. Cada regla
implica una combinacién de proposiciones con grados de verdad difusos.
Estas reglas se utilizan en sistemas de inferencia difusa para tomar
decisiones.

5. Sistemas de inferencia difusa:

> Estos sistemas utilizan reglas difusas y operaciones difusas para inferir
resultados basados en la informacion difusa proporcionada. Los sistemas de
inferencia difusa son ampliamente utilizados en control difuso, toma de
decisiones y modelado de sistemas complejos.

6. Defuzzificacion:

> La salida de un sistema difuso es a menudo un conjunto difuso. La
defuzzificacion es el proceso de convertir ese conjunto difuso en un valor
numeérico concreto para tomar decisiones o realizar acciones.

Este enfoque es util en situaciones donde los limites son difusos o subjetivos, ya
que permite modelar conceptos que no son completamente verdaderos ni completamente
falsos. Se aplica en campos como sistemas de control, inteligencia artificial, reconocimiento
de patrones, toma de decisiones, entre otros, donde la ambigliedad y la imprecision son
comunes.

2.8 Python

Python es un lenguaje de programacion creado por Guido van Rossum a principios
de los afios 90 cuyo nombre esta inspirado en el grupo de comicos ingleses “Monty Python”.
Es un lenguaje similar a Perl, pero con una sintaxis muy limpia y que favorece un codigo
legible. Se trata de un lenguaje interpretado o de script, con tipado dindmico, fuertemente
tipado, multiplataforma y orientado a objetos. Ha emergido como una fuerza dominante en
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el panorama de la programacion, ganando adeptos en diversas comunidades y sectores.
Su popularidad se debe en gran medida a su sintaxis clara, versatilidad y a una comunidad
activa que ha contribuido al desarrollo de bibliotecas y frameworks poderosos [35].

Python ha encontrado un nicho especial en el ambito de la ciencia de datos e
inteligencia artificial. Bibliotecas como NumPy, Pandas, Scikit-Learn,
DecisionTreeClassifier, CSV, Graphviz Matplotlib, Seaborn y skfuzzy. Y han convertido a
Python en la eleccion preferida para profesionales de estas areas. Su facilidad para realizar
andlisis de datos, aprendizaje automético y desarrollo de modelos ha consolidado su
posicién en la vanguardia de la revolucién digital.

2.8.1 Bibliotecas

Las bibliotecas mencionadas, como NumPy, Pandas, Scikit-Learn y TensorFlow,
desempefian roles especificos y complementarios en el &mbito de la ciencia de datos,
aprendizaje automatico e inteligencia artificial [35]. Aqui hay una breve descripcion de cémo
trabajan algunas de estas librerias:

1. NumPy:

> Propo6sito: NumPy es una biblioteca fundamental para realizar operaciones
numéricas en Python.

2. Pandas:

> Propésito: Pandas se utiliza para manipulacion y analisis de datos
estructurados.

3. Cémo Trabaja: Introduce las estructuras de datos DataFrame y Series. Los Scikit-
Learn:

> Propo6sito: Scikit-Learn es una biblioteca para aprendizaje automatico y
mineria de datos.

4. DecisionTreeClassifier:
> Propdsito: El propdsito principal del DecisionTreeClassifier es realizar tareas
de clasificacion, donde se busca asignar una etigueta a cada instancia de
entrada basandose en las caracteristicas de esa instancia.

5. CSV (Comma-Separated Values):

> Propdsito: La biblioteca CSV en Python se utiliza para trabajar con archivos
CSV, que son archivos de texto plano que representan datos tabulares
utiizando comas para separar las columnas. Su propésito principal es
facilitar la lectura y escritura de datos en formato CSV.

6. Graphviz:
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> Propdsito: La biblioteca graphviz se utiliza para visualizar gréficos, incluidos
los arboles de decision generados por modelos como Decision Trees. En el
contexto de arboles de decision, graphviz se utiliza junto con la funcién
export_graphviz de Scikit-Learn para generar archivos DOT que representan
el arbol de decision.

7. Matplotlib:

> Propdsito: Matplotlib es una biblioteca de trazado en 2D de Python que
produce figuras de alta calidad en una variedad de formatos y entornos. Es
muy flexible y se puede utilizar para crear una amplia gama de graficos,
desde simples trazados de lineas hasta graficos complejos.

8. Seaborn:

> Propo6sito: Seaborn es una biblioteca de visualizacién de datos en Python
que se basa en Matplotlib y proporciona una interfaz de alto nivel para crear
graéficos estadisticos atractivos y informativos. Esta disefiado
especificamente para funcionar bien con estructuras de datos de Pandas y
es ideal para explorar y visualizar conjuntos de datos complejos.

9. skfuzzy:

> Proposito: Es una biblioteca en Python que proporciona herramientas para
trabajar con légica difusa y sistemas difusos. La légica difusa es una
extension de la l6gica clasica que maneja la incertidumbre y la imprecision,
permitiendo representar y procesar informacién gue no es necesariamente
precisa o booleana.

En este trabajo de tesis de maestria se hace uso de este conjunto de mddulos y
librerias para entrenar, evaluar y visualizar modelos de arboles de decision para
clasificacion utilizando varias técnicas de poda y visualizar los resultados de manera
efectiva.

2.9 Chatbot

Un Chatbot es un programa informético disefiado para simular una conversacion
con seres humanos. Esta basado en inteligencia artificial y se utiliza para interactuar con
personas a través de texto o voz, respondiendo preguntas, proporcionando informacion,
realizando tareas especificas o simplemente manteniendo una conversacion.
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2.9.1 Clasificacién

Los Chatbots se pueden clasificar utilizando diferentes pardmetros: el dominio del
conocimiento, el servicio prestado, los objetivos, el método de procesamiento de entrada y
generacion de respuesta, la ayuda humana y el método de construccion [37,38].

La clasificacion basada en los objetivos considera el objetivo principal que los
Chatbots pretenden alcanzar. Los Chatbots informativos estan disefiados para proporcionar
al usuario informacién almacenada de antemano o disponible en una fuente fija, como los
Chatbots de preguntas frecuentes [37, 41].

La clasificacién basada en el método de procesamiento de entradas y generacion
de respuestas tiene en cuenta el método de procesamiento de entradas y generacién de
respuestas. Hay tres modelos utilizados para producir las respuestas adecuadas: modelo
basado en reglas, modelo basado en recuperacion y modelo generativo [39].

Los Chatbots modelo basados en reglas son el tipo de arquitectura con el que se
construyeron la mayoria de los primeros Chatbots, al igual que numerosos Chatbots en
linea. Eligen la respuesta del sistema basandose en un conjunto fijo de reglas predefinidas,
basadas en el reconocimiento de la forma Iéxica del texto de entrada sin crear ninguna
respuesta de texto nueva. [42].

Un poco diferente del modelo basado en reglas es el modelo basado en
recuperacion, que ofrece mas flexibilidad al consultar y analizar los recursos disponibles
utilizando API [40]. Un Chatbot basado en recuperacién recupera algunas respuestas
candidatas de un indice antes de aplicar el enfoque de coincidencia a la seleccién de
respuestas [42].

El modelo generativo genera respuestas mejor que los otros tres modelos,
basandose en los mensajes de los usuarios actuales y anteriores. Estos Chatbots son mas
parecidos a los humanos y utilizan algoritmos de aprendizaje automatico y técnicas de
aprendizaje profundo. Sin embargo, existen dificultades para construirlos y capacitarlos
[40].

En este trabajo de tesis de maestria se construy6 un Chatbot de dominio cerrado
especializado en el area de fallas del bloque motor, con un enfoque informativo y basado
en modelos de Aprendizaje automatico. Utiliza un formulario estructurado para procesar las
entradas del usuario y emplea un arbol de decision CART para realizar predicciones de
fallas. Adoptando una estrategia mas especifica y controlada para proporcionar respuestas
precisas a consultas relacionadas con fallas del bloque motor.

Existen plataformas para crear un Chatbot, tales como [43]:

» Zendesk: Es una plataforma de servicio al cliente que ofrece una variedad
de herramientas, incluyendo Chatbots. Ayuda a las empresas a gestionar y
optimizar sus interacciones con los clientes a través de diferentes canales,
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como chat en vivo, correo electrénico y redes sociales [44]. Se ha convertido
en una herramienta popular para empresas de diversos tamafios que buscan
mejorar sus operaciones de atencion al cliente [45].

» Tars: (Anteriormente conocido como ChatGrape) es una plataforma de
construccion de Chatbots centrada en la creacion de bots de conversacion
especificos para la generacion de leads y la interaccion con clientes [46].
Ofrece una interfaz de arrastrar y soltar para la creacion de flujos de
conversacion y no requiere habilidades de programacion para su utilizacién.

» Flow XO: Es una plataforma de automatizacion de flujos de trabajo y
Chatbots que permite crear bots conversacionales para diversas
aplicaciones, incluyendo Facebook Messenger y Slack [46]. Ofrece una
interfaz intuitiva basada en la légica de arrastrar y soltar para construir flujos
de conversacion y procesos automatizados [48].

» Chatfuel: Es una plataforma que permite crear Chatbots para Facebook
Messenger. Esta disefiada para facilitar la creacién de bots sin necesidad de
programacion [49]. Es una herramienta basada en arrastrar y soltar que
simplifica el proceso de desarrollo de Chatbots, lo que la hace accesible
incluso para personas sin experiencia en programacion [50].

Sin embargo, las aplicaciones antes mencionadas pueden ser costoso,
especialmente para pequefias empresas. Ademas, que las opciones gratuitas tienen
algunas limitaciones, y es posible que se necesite una suscripcion a un plan de pago para
acceder a funciones mas avanzadas.

Se optd por desarrollar el Chatbot desde cero con AJAX por diversas ventajas,
principalmente:

» Personalizacion total: Crear un Chatbot desde cero con AJAX brinda un
control total sobre la légica y el comportamiento del bot, permitiendo
adaptarlo exactamente a las necesidades.

» Flexibilidad: Se puede integrar el Chatbot con cualquier tecnologia o
sistema que se desee, ya que se cuenta con el control total sobre el codigo.

» Escalabilidad: Al desarrollar desde cero, permite escalar el Chatbot segun
sea necesario, ajustando y optimizando el rendimiento segun el crecimiento
de la demanda.

2.10Cédigos de averia

Los sistemas OBD (On-Board Diagnostics) son estandares utilizados en vehiculos
para monitorear y diagnosticar el rendimiento del motor y los sistemas de emisiones. La
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diferencia principal entre OBD-l y OBD-Il radica en la complejidad y capacidad de
diagnéstico [51].

2.10.10BD-Il (On-Board Diagnostics Il):

OBD-II represent6 un avance significativo en la estandarizacién de los sistemas de
diagnostico a bordo, brindando una mayor capacidad de monitoreo y diagnéstico, asi como
una mayor accesibilidad a la informacién de diagndstico para los técnicos y propietarios de
vehiculos.

Para este trabajo de tesis de maestria se almacena en una base de datos este
conjunto de codigos para integrar su respectiva causa, asi como también las soluciones
pertinentes a la averia presente. Todo esto mediante un gestor presente en el sitio web
Coq’s Tuning Performance, para su ingreso, actualizacién, consulta y manejo de la
informacion.

2.11 Metodologia para el desarrollo de software

Para el desarrollo de proyectos de software (en este caso de proyectos web) existen
diversas metodologias que ofrecen diferentes ventajas y trabajan de diferente forma de
acuerdo al tipo de proyecto a realizar.

La metodologia hace referencia al conjunto de procedimientos racionales utilizados
para alcanzar un objetivo que requiera habilidades y conocimientos especificos. La
metodologia es una de las etapas especificas de un trabajo o proyecto que parte de una
posicion tedrica y conlleva a una seleccion de técnicas concretas o métodos acerca del
procedimiento para el cumplimiento de los objetivos. Es el conjunto de métodos que se
utilizan en una determinada actividad con el fin de formalizarla y optimizarla. Determina los
pasos a seguir y como realizarlos para finalizar una tarea. [52].

La metodologia para el desarrollo de software es un modo sistematico de realizar,
gestionar y administrar un proyecto para llevarlo a cabo con altas posibilidades de éxito.
Una metodologia para el desarrollo de software comprende los procesos a seguir
sisteméticamente para idear, implementar y mantener un producto software desde que
surge la necesidad del producto hasta que se cumple el objetivo por el cual fue creado [53].

Los pasos que se llevaran a cabo para desarrollar la propuesta son:

1. Investigar el estado del arte de fallas de motor utilizando técnicas de
inteligencia artificial.

2. Revisar datasets de codigos OBD-Il y seleccionar el mas adecuado a la
propuesta.

3. Analizar técnicas de ML para aprendizaje automéatico, patrones, arboles de
decision, bases de conocimiento y reglas.
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o s

Crear una base de conocimiento para establecer las fallas de motor.
Desarrollar un arbol de decision basado en la base de conocimiento y
reglas.

Especificar patrones de fallas de motor de automdviles para proporcionar
un diagnéstico correcto.

Realizar un caso de estudio a través de un ChatBot para probar la
viabilidad de la propuesta.
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Capitulo 3. Estado del arte

En este capitulo se presentan trabajos de investigacion relacionados con arboles de
decisién aplicado a problemas de clasificacién, de diagnéstico de fallas por medio de
sistemas expertos y agentes, sitios web que incluyen la experiencia de usuarios que
comparten experiencias y sintomas de falla, asi como aplicaciones de escritorio que
proporcionan codigos de averia y sintomas que muestra un vehiculo.

3.1 Trabajos de investigacion

El siguiente apartado se centra en explorar diversos trabajos de investigacién acerca
de diagnédstico de fallas en automdviles, aplicaciones de arboles de decision para
problemas de clasificacion y sistemas expertos en el ambito del diagnéstico automotriz.
Estas aplicaciones son cruciales para mejorar la eficiencia y precisiéon en la clasificacion e
identificacion de fallas en vehiculos, contribuyendo asi a la seguridad y el mantenimiento
adecuado de los automoviles.

3.1.1 Case Based Reasoning (CBR) methodology for Car Fault Diagnosis System
(CFDS) using decision tree and Jaccard Similarity Method

Este articulo [54] presenta una metodologia de Razonamiento Basado en Casos
(CBR, por sus siglas en inglés) para el Sistema de Diagndéstico de Fallas en Automdéviles
(CFDS). Este sistema utiliza un arbol de decisién para almacenar casos y el método de
similitud de Jaccard para calcular la similitud entre casos nuevos y casos almacenados. el
articulo no proporciona detalles especificos sobre el tipo exacto de arboles de decision
utilizados. No obstante, dado el contexto de la aplicacion y la descripcion proporcionada, es
posible que se estén utilizando arboles de decision estandar, como los arboles de decision
binarios. Estos arboles de decision se utilizan para representar las relaciones entre las
caracteristicas del automovil y las posibles fallas, lo que facilita la recuperacion eficiente de
casos similares durante el proceso de diagnéstico. Si los arboles de decision utilizados para
organizar y recuperar casos no se interpretan correctamente, pueden conducir a resultados
de diagnéstico erréneos o sesgados.

Menciona el uso de la metodologia de arbol de decisiones y el método de similitud
de Jaccard para calcular la similitud entre nuevos casos y casos almacenados en la base
de casos. Sin embargo, no proporciona resultados numéricos especificos derivados de
estas métricas en términos de precision, recall, F1-score u otras métricas tipicas de
evaluacion de sistemas de diagnostico de fallas en automaviles. En su lugar, describe como
se utilizan estas técnicas en el proceso de diagnéstico de fallas, pero no proporciona valores
numeéricos especificos asociados con su rendimiento.
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3.1.2 The application of rough set theory in vehicle transmission system fault
diagnosis

Este articulo [55] trata sobre la aplicacion de la teoria de conjuntos aproximados
(rough set theory) en el diagnéstico de fallas en el sistema de transmision de vehiculos. Se
explica como se minimiza el vector de caracteristicas de falla mediante el célculo de la
importancia de cada atributo y su dependencia. Esto permite simplificar los datos y mejorar
la eficiencia del diagndstico en tiempo real. Ademas, presenta un método para diagnosticar
rapidamente fallas paroxisticas mediante la eliminacién de vectores de caracteristicas
redundantes. Finalmente discute la consistencia de las decisiones y se propone una
reduccién de reglas de decision. Se detalla como se aplica la teoria de conjuntos
aproximados especificamente en el diagnéstico de fallas en la caja de engranajes del
vehiculo. Se analiza la importancia de los atributos y se calcula su dependencia.

Sin embargo, el articulo no proporciona detalles especificos sobre las métricas
utilizadas o la precision del método propuesto.

3.1.3 Ensembles of neural networks with generalization capabilities for vehicle
fault diagnostics

El articulo [56] trata sobre un enfoque de ensamblaje de redes neuronales para la
deteccidn de fallas en vehiculos. Se presenta un enfoque de ensamblaje de dos pasos que
utiliza un algoritmo de selecciéon de ensamblaje (BFES) y una funciéon de decision de
ensamblaje analdgica basada en Bayes (A-Bayesian-Entropy). Ademas, presenta
resultados experimentales que muestran el rendimiento de los diferentes métodos
propuestos en la deteccion de fallas en motores de vehiculos. Se utiliza un conjunto de
datos de entrenamiento de un modelo de vehiculo para generar y validar las funciones de
decision del ensamblaje y luego probar su rendimiento en modelos de vehiculos no vistos.
Los resultados muestran que el enfoque propuesto, especialmente el BFES acompafiado
de la funcion de decision A-Bayesian-Entropy, tiene una buena capacidad de generalizacion
en modelos de vehiculos no vistos.

El articulo utiliza la métrica de "error de prueba" para evaluar el rendimiento de los
algoritmos en los datos de prueba de diferentes modelos de vehiculos. Sin embargo, los
valores especificos de rendimiento pueden variar segun el conjunto de datos, el enfoque
algoritmico utilizado y otras consideraciones del estudio.

3.1.4 Automotive signal fault diagnostics—part I: signal fault analysis, signal
segmentation, feature extraction and quasi-optimal feature selection

El articulo [57] trata sobre el diagndstico de fallos en sefiales automotrices,
especificamente en el contexto del analisis de sefiales de vehiculos. Discuten tareas
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importantes como el andlisis de comportamiento de sefiales defectuosas, la segmentacién
automatica de sefales, la extraccion de caracteristicas y la seleccion de caracteristicas
importantes. También se discuten diferentes tipos de fallas comunes en sefiales de
vehiculos, como magnitudes anormales, rollos, ruido, fallas de dependencia, entre otras.
Ademas, se presenta un algoritmo de segmentacion de sefiales basado en la deteccién de
bordes usando coeficientes de ondicula.

Se enfoca especificamente en el proceso de extraccion de caracteristicas
importantes para el diagnostico de fallos. Se discuten heuristicas y métodos para calcular
caracteristicas de sefales que caracterizan comportamientos de fallos. Se presentan
diferentes familias de caracteristicas, como caracteristicas basicas,
concavidad/convexidad, coeficientes de ondaleta y otros. Ademas, se describe un algoritmo
hibrido para seleccionar un conjunto cuasi 6ptimo de caracteristicas utilizando medidas
estadisticas y el método Bayesian EM. No menciona explicitamente las métricas de
evaluacion utilizadas para medir el rendimiento del diagnéstico de fallos en sefales
automotrices. Sin embargo, describe que se evalla el rendimiento de los algoritmos y
métodos propuestos utilizando conjuntos de datos de entrenamiento y prueba sin
mencionar algun valor.

3.1.5 Immune systems inspired approach to anomaly detection and fault
diagnosis for engines

El articulo [58] trata sobre la aplicacién de un sistema de deteccion de anomalias
basado en el Sistema de Modelos Multiples de Estructura en Crecimiento (GSMMS, por sus
siglas en inglés) para monitorear la dinamica del cigliefial en un motor. El GSMMS combina
redes auto-organizadas en crecimiento con algoritmos eficientes de estimacion de
parametros de modelos lineales para crear un marco integrado para modelar e identificar
sistemas dinamicos no lineales. escribe como se utiliza este enfoque para monitorear y
detectar desviaciones en la dinamica del cigtefial durante el funcionamiento normal y
anormal del motor, utilizando datos de entrenamiento y algoritmos de control especificos
para cada region operativa del motor.

Utiliza varias métricas de evaluacion para medir el rendimiento del sistema de
deteccién de anomalias:

1. Gréficos de Control de Media Movil Exponencialmente Ponderada (EWMA):
Estos gréficos se utilizan en cada region operativa para detectar errores residuales
fuera de los limites establecidos.

2. Curvas Caracteristicas Operativas del Receptor (ROC): Estas curvas se utilizan
para evaluar el rendimiento de la deteccion de anomalias en diferentes regiones y
con diferentes aumentos en los coeficientes de amortiguacion viscosa. Las ROC
permiten analizar la tasa de verdaderos positivos frente a la tasa de falsos positivos
a medida que se ajustan los parametros del sistema de deteccion de anomalias.
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3. Andlisis de superposicion de distribuciones de errores: Se evalia la
superposicion entre las distribuciones de errores actuales y las distribuciones que
representan el comportamiento normal. Esto se utiliza para cuantificar la gravedad
de la anomalia al observar como cambian las distribuciones de errores cuando los
coeficientes de amortiguacion viscosa se desvian de sus valores nominales.

Se menciona que el rendimiento del sistema de deteccion de anomalias mejora a
medida que se utilizan mas muestras y que casi se logra una deteccion perfecta cuando se
alcanza una longitud de datos de alrededor de 1000 revoluciones. También menciona que
el tiempo medio de deteccién es sustancialmente mas corto para lograr una precision de
deteccidn similar cuando se detectan aumentos del 20% y 30% en los coeficientes de
amortiguacion viscosa.

3.1.6 An experimental comparison of three methods for constructing
ensembles of decision trees: Bagging, Boosting, and Randomization

El articulo [59] explora y compara la eficacia de tres métodos para mejorar el
rendimiento del algoritmo de arbol de decisién C4.5. Los métodos analizados son Bagging,
Boosting y Randomizacion. El estudio se centra en construir un conjunto (ensemble) de
clasificadores diversos y precisos. Bagging y Boosting son técnicas populares para construir
conjuntos, mientras que la randomizacién propone una alternativa al manipular las
decisiones internas del algoritmo base. La investigacion compara estos métodos en
diversas situaciones, tanto con poco ruido de clasificacion como con ruido significativo. Los
resultados muestran que en situaciones con poco o ningun ruido de clasificacién, la
randomizacion es competitiva con Bagging y ligeramente superior, pero no tan precisa
como Boosting. Sin embargo, en situaciones con un ruido significativo de clasificacion,
Bagging supera a Boosting y, a veces, incluso a la randomizacion.

Se mencionan las tasas de error para diferentes dominios de aplicacion, pero no se
proporcionan valores especificos. Ademas, El articulo describe la diferencia en la tasa de
error entre los diferentes métodos de ensemble (Randomized C4.5, Bagged C4.5 y
Adaboosted C4.5) y el clasificador base C4.5 en varios dominios de aplicacion. Pero no
incluye valores numéricos especificos para estas diferencias en la tasa de error.

3.1.7 Car failure fuzzy fault diagnostic system based on fault tree analysis

Este articulo [60] presenta un sistema de diagnostico de fallas en automoviles
basado en arboles de fallas difusas y analisis de arboles de fallas para tener en cuenta la
imprecision y la incertidumbre en la informacion y los datos relacionados con el componente
defectuoso en el motor del automévil. Dicho sistema utiliza la logica difusa para identificar
las fallas en los componentes y las perturbaciones en el proceso que pueden provocar el
mal funcionamiento del sistema. EvalGa factores de certeza para verificar la secuencia de
diagnostico de las causas positivas. Est4 centrado en un contexto especifico (un sistema
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de diagnéstico de fallas en motores de automoviles) y utiliza un lenguaje técnico y
especializado que puede resultar dificil de entender para personas que no estén
familiarizadas con los conceptos de ingenieria de confiabilidad y sistemas de diagndstico
de fallas en vehiculos.

Sin embargo, no proporciona métricas de precision especificas en términos de
valores numéricos como la precision, sensibilidad, especificidad, etc.

3.1.8 Decision tree methods: applications for classification and prediction

El articulo Decision tree methods [61] proporciona una vision general de la aplicacion
de arboles de decision en el contexto de la bioestadistica y la psiquiatria, destacando sus
ventajas y desventajas, asi como sus aplicaciones practicas en la investigacibn médica.
Presenta algoritmos frecuentemente utilizados para desarrollar arboles de decision, tales
como CART, C4.5 entre otros.

Finalmente, el articulo destaca algunas aplicaciones comunes de los modelos de
arboles de decisién en la investigacion médica, como la seleccién de variables, la
evaluacién de la importancia relativa de las variables y la prediccién. Es importante recalcar
las limitaciones observadas, como el riesgo de sobreajuste y sub ajuste, asi como la
posibilidad de seleccion de variables correlacionadas. Ademas, que no especifica las
métricas exactas de precision o evaluacion utilizadas en los ejemplos presentados.

3.1.9 Study and analysis of decision tree based classification algorithms

El articulo [62] explora el uso de algoritmos de arboles de decisién en el contexto de
aprendizaje automatico. Se centra en tres algoritmos especificos de arboles de decision:
ID3, C4.5 y CART. EIl objetivo principal del estudio es comparar estos algoritmos en
términos de precision, tiempo de ejecucién y otras métricas utilizando un conjunto de datos
de automoviles.

En la seccion de experimentos, se utiliza un conjunto de datos de automaviles y se
aplican los tres algoritmos para evaluar su desempefio en términos de tiempo de ejecucion
y precision. Los resultados practicos muestran que, aunque CART tiene el tiempo de
ejecucion mas lento, tiene la mayor precision en comparacion con ID3 'y C4.5.

Se destaca que el algoritmo CART es considerado el mas preciso y adecuado para
el conjunto de datos de automéviles utilizado en el estudio. También se mencionan posibles
direcciones futuras para la investigacion, como la implementacion en servidores web y la
integracion de sistemas de calificacién en linea para mejorar las predicciones.

Utiliza la matriz de confusién, accuracy y precision para evaluar los algoritmos
propuestos, obteniendo una exactitud (accuracy) de 97.11 y una precision (precision) de
972
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3.1.10A decision tree classifier for vehicle failure isolation

El articulo [63] se centra en la aplicacion de un clasificador de arbol de decision para
detectar y aislar fallas en vehiculos en el ambito de la posventa de la industria automotriz.
A medida que la industria automotriz ha experimentado grandes evoluciones con la
introduccion de sistemas electrénicos a bordo y el crecimiento de funciones basadas en la
electronica, la reparabilidad para los técnicos de posventa se ha vuelto mas dificil.

El método propuesto utiliza el algoritmo ID3 para construir el arbol y aplica un
método de poda basado en errores (EBP) para reducir la complejidad del arbol y evitar el
sobreajuste. Ademas, se introduce un sistema de decision adaptativo que combina las
salidas de cada arbol para clasificar una instancia en una o varias clases conocidas o
considerarla como perteneciente a una clase desconocida. Si bien se resalta la mejora
gracias a la poda de arboles, existen otros algoritmos de poda con lo que podrian generarse
nuevas comparativas.

El articulo utiliza métricas como la tasa de error y el Novelty rejection percentage
para evaluar el rendimiento del clasificador. Se aplicé la validacion cruzada de N-fold para
obtener estimaciones de las métricas de rendimiento. Se encontr6 que el clasificador tenia
un error promedio del orden del 3%, lo que es muy aceptable en tareas de clasificacion, y
es eficiente para detectar instancias de clases desconocidas.

3.1.11Sistemas expertos basados en reglas

El trabajo Sistemas Expertos Basados en Reglas [64] aborda el uso de sistemas
basados en reglas en situaciones deterministas en nuestra vida cotidiana, tales como el
control de tréfico, la seguridad, las transacciones bancarias, etc. En este contexto, las reglas
deterministas son una metodologia simple utilizada en sistemas expertos. Hay que tener en
cuenta que los sistemas basados en reglas evallan todas las reglas aplicables para tomar
una decision y pueden volverse ineficientes en situaciones donde hay muchas reglas y la
mayoria de ellas no son relevantes. Ademas de gue en este trabajo se hace uso de un arbol
de refutacion, el cual puede volverse muy complejo, especialmente en conjuntos de datos
grandes. Esto puede dificultar la interpretacion del modelo y requerir un esfuerzo
considerable para ajustar y optimizar los parametros del arbol.

Se centra en discutir conceptos y principios relacionados con la coherencia de
reglas, la coherencia de hechos y el tratamiento de la incertidumbre en sistemas expertos
basados en reglas. Estas métricas son mas cualitativas y conceptuales, y su evaluacion
generalmente se realiza mediante analisis légico y conceptual en lugar de valores
numéricos cuantitativos.
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3.1.12Desarrollo de un sistema experto para el diagnéstico de fallas
automotrices

En este articulo [65] los autores hacen uso de un motor de inferencia y Prolog para
crear el sistema DIMv3 como auxiliar en el proceso del diagnéstico. Ademas del hecho de
que el sistema pueda ser utilizado por técnicos experimentados y personas con
conocimientos basicos de mecanica automotriz lo hace accesible para una amplia gama de
usuarios. Por otra parte, DIMv3 es una aplicacion de escritorio donde se debe tener en
cuenta la compatibilidad del sistema operativo, las actualizaciones manuales y la
familiarizacion que se tenga al momento de instalar el software.

Evalla el sistema experto desde diferentes perspectivas, incluyendo su desemperfio,
facilidad de uso, fiabilidad, capacidad de enriquecimiento continuo de la base de
conocimiento y capacidad de actualizacion para mantenerse relevante en un entorno
automotriz en constante evolucién.

3.1.13Sistema experto para el diagndstico automotriz

En el trabajo de tesis Sistema Experto Para El Diagnostico Automotriz [66] se
encuentra un prototipo de sistema experto basado en reglas para el diagndstico
automatizado exclusivamente del sistema de frenos hidraulicos del automévil. Es relevante
dado que los frenos son una parte critica de la seguridad de un automdvil y su correcto
funcionamiento es fundamental. Sin embargo, presenta dificultades de mantenimiento
actualizar la base de conocimiento del sistema experto requiriendo tiempo y recursos para
incorporar nuevas reglas, eliminar reglas obsoletas y garantizar que la informacion sea
precisa y actualizada. Ademas, que no involucra métricas de evaluacion.

3.1.14Sistema experto para el diagndstico de fallas en motores a inyeccion
electrdnica de vehiculos

Este trabajo de tesis [67] se centra en desarrollar un prototipo de sistema experto
probabilistico para el diagnéstico de fallas en motores a inyeccion electrénica de vehiculos,
gue puede ayudar a los usuarios a diagnosticar problemas en motores de este tipo de
vehiculos de manera confiable y educativa. No obstante, como en cualquier sistema de
diagnostico, existe la posibilidad de que el sistema experto produzca falsos positivos
(indicando una falla cuando no la hay) o falsos negativos (no detectar una falla real).

Es evaluada la interfaz del prototipo en una escala de "Mala" a "Excelente", con un
85% de aceptacion para la interfaz. Ademas de la exactitud de los resultados
proporcionados por el sistema experto: Evaluada en una escala de "Mala" a "Excelente”,
con un 90% de aceptacién para los resultados proporcionados. Los resultados son
evaluados por los expertos en el campo de la mecénica automotriz, especificamente por
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los estudiantes de ultimo afio de la carrera técnica de Mecanica Automotriz del Instituto
Técnico (ITAB)

3.1.15Agente para el diagndstico de motores de automaviles.

En este trabajo [68] se disefia un modelo de agente basado en conocimiento experto
de Mecéanica Automotriz para el diagnostico de fallas mecanicas en motores de
automaoviles, utilizando légica difusa y basado en reglas. Sin embargo, para que el sistema
siga siendo relevante y preciso, debe actualizarse de manera regular a medida que cambian
las tecnologias automotrices y se introducen nuevos modelos de vehiculos. Esto puede ser
una tarea continua y costosa.

Es evaluada la cantidad de informacién proporcionada: Con un 85% de aceptacion
para la cantidad de informacién proporcionada. Dicha informacion fue recopilada mediante
encuestas o cuestionarios que contienen las preguntas relacionadas con la calidad y
eficacia del sistema experto. Los resultados de estas evaluaciones fueron realizados por
los estudiantes de ultimo afio de la carrera técnica de Mecénica Automotriz del Instituto
Técnico (ITAB).

3.2 Foros web

Se muestra un andalisis de dos plataformas de opinién en linea centradas en las fallas
automotrices. Ambas valiosas para recopilar informacion sobre problemas automotrices. La
popularidad de estas comunidades en linea destaca la necesidad de evaluar criticamente
la fiabilidad de la informacion compartida.

3.2.1 Opinautos

Es un sitio web [69] y una comunidad en linea dedicada a compartir opiniones,
comentarios y resefias sobre fallas de automéviles. Proporciona una plataforma donde los
usuarios describen sus problemas, para que otros miembros de la comunidad puedan
ayudar. En la actualidad cuenta con mas de 600.000 casos reportados.
Desafortunadamente la informacion proporcionada por los usuarios puede variar en
términos de precision y veracidad. Algunos usuarios pueden proporcionar diagnosticos o
soluciones incorrectas, lo que podria llevar a malentendidos o a la toma de decisiones
erréneas.
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3.2.2 CarComplaints

Es un sitio web [70] donde los propietarios de automoéviles pueden informar y
compartir problemas y fallas mecénicas que han experimentado con sus vehiculos.
También proporciona clasificaciones de problemas comunes por marca y modelo. A pesar
de ello, la informacién proporcionada por los usuarios no siempre se verifica de manera
exhaustiva, asi que pueden surgir situaciones en las que los informes de problemas se
basen en malentendidos o diagndésticos incorrectos.

3.3 Herramientas de diagndstico

Dentro de las herramientas de diagnéstico automotriz se encuentra ScanatorPC,
empresa 100% mexicana dedicada al diagnéstico automotriz con funcionalidades
multimarca y especificas, basado en Windows.

3.3.1 ScanatorPC

Es un sistema de diagnéstico automotriz [71] basado en Windows con capacidades
multimarca y especificas. Actualmente soporta diagnéstico de Motor, Transmisiéon, ABS,
Direccién asistida, BCM, Inmovilizador y muchos sistemas mas, para marcas como Opel,
Peugeot, Renault, Ford, Honda, Nissan, Matiz, Mercedes, Daewoo y algunos mas que dia
a dia se van sumando. No obstante, las limitaciones en la cobertura y el horario de
asistencia del soporte técnico son limitados.

3.4 Conclusion del estado del arte

En general, después de analizar trabajos de investigacion, sitios web y de escritorio
se demuestra la importancia de la tecnologia y la colaboraciéon en la industria automotriz.
Todos proporcionan recursos valiosos para problemas de clasificacion, para propietarios de
vehiculos y profesionales de la mecanica automotriz, pero es esencial reconocer sus
limitaciones antes mencionadas, resaltando las reglas relevantes e irrelevantes, las
actualizaciones del sistema, posibles necesidades de capacitacion, presencia de sesgos en
las resefias de los usuarios, limitaciones en la cobertura y el horario del soporte técnico
brindado.
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Capitulo 4. Desarrollo

En este trabajo se proponen patrones para la deteccién de averias de motor basado
en arboles de decision, bases de datos, bases de conocimiento y légica difusa. De tal
manera que se dé un diagnostico correcto a un cliente de un taller automotriz; mejorando
las propuestas previamente abordadas en el estado del arte. Integrando la propuesta a la
aplicacion web Coq’s Tuning Performance de un asistente inteligente (Chatbot), tal como
se aprecia en la figura 4.1.

Patrones de diagndstico
de fallas del bloque
motor del automovil

Cliente

Entorno de usuario

—————————

Cédigos de Diagnostico

falla OBDII Arbol de

decision

Figura 4.1. Esquema de la propuesta

En este capitulo, se describe el desarrollo de una solucion para la deteccién de
averias de motor en un taller automotriz, utilizando arboles de decision, bases de datos,
l6gica difusa, y un asistente inteligente en forma de Chatbot. Se presenta una descripcion
detallada de como se estructuraron y utilizaron estas herramientas para construir una base
de conocimiento solida, capaz de ofrecer diagndsticos precisos y mejorar la experiencia del
cliente. Ademas, se presentan los métodos implementados para la clasificacion de datos y
la interaccion eficiente con los usuarios a través de una aplicacion web personalizada.

4.1 Base de datos con cddigos OBDII

Para gestionar el conjunto de codigos de averia OBDII se crea una base de datos
no relacional, incluyendo la causa del problema presente, asi como también posible
solucién incluyendo el o los elementos que generan dicha alerta, con la finalidad de que
después de obtener un cddigo de averia de la computadora del motor por medio de
software, se pueda consultar directamente.

Dicha base de datos se desarrollé desde el panel de control creado con AJAX, el
cual funciona de la siguiente manera:
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Los codigos son consultados por medio del Chatbot, los cuales se encuentran en la
base de datos y son desplegados con su respectiva causa y solucién, tal como se aprecia
en la figura 4.2 y 4.3. Se almacenan separados por “|” para que al consultar, el sistema
pueda identificar y devolver el mismo resultado, ya sea que el usuario ingrese directamente

el “cAdigo” o escriba la palabra “Codigo” seguido de los caracteres que lo componen.

" id codigo respuesta solucion
265 P0262 |Cddigo P0262 Circuito de Inyector en el cilindro 1 (Senal alta) Cortocircuito a positivo en el cableado, inyector,...
266 P0263 |Codigo P0263 Contribucion/Balance cilindro 1 Cableado, sistema de combustible, moédulo de contro...
267 P0264 |Cadigo P0264 Circuito de Inyector en el cilindro 2 (Sefial baja) Cortocircuito a masa en el cableado, inyector, méd...
'+ 268 P0265 |Codigo P0265 Circuito de Inyector en el cilindro 2 (Senal alta) Cortocircuito a positivo en el cableado, inyector,...
269 P0266 |Cddigo P0266 Contribuciéon/Balance cilindro 2 Cableado, sistema de combustible, médulo de contro...
+ 270 P0267 |Codigo P0267 Circuito de Inyector en el cilindro 3 (Senal baja) Cortocircuito a masa en el cableado, inyector, mod...
271 P0268 |Codigo P0268 Circuito de Inyector en el cilindro 3 (Senal alta) Cortocircuito a positivo en el cableado, inyector,...
'+ 272 P0269 |Cddigo P0269 Contribucion/Balance cilindro 3 Cableado, sistema de combustible, médulo de contro...
273 P0270 |Cédigo P0270 Circuito de Inyector en el cilindro 4 (Sefial baja) Cortocircuito a masa en el cableado, inyector, méd...
© 274 P0271 |Cédigo P0271 Circuito de Inyector en el cilindro 4 (Sefial alta) Cortocircuito a positivo en el cableado, inyector,...
275 P0272 |Cdédigo P0272 Contribucién/Balance cilindro 4 Cableado, sistema de combustible, médulo de contro...
© 276 P0273 |Cddigo P0273 Circuito de Inyector en el cilindro 5 (Senal baja) Cortocircuito a masa en el cableado, inyector, mod...
277 P0274 |Cddigo P0274 Circuito de Inyector en el cilindro 5 (Sefial alta) Cortocircuito a positivo en el cableado, inyector,...
278 P0275 |Cdédigo P0275 Contribucion/Balance cilindro 5 Cableado, sistema de combustible, médulo de contro...
279 P0276 |Cédigo P0276 Circuito de Inyector en el cilindro 6 (Sefal baja) Cortocircuito a masa en el cableado, inyector, méd...
© 280 P0277 |Codigo P0277 Circuito de Inyector en el cilindro 6 (Senal alta) Cortocircuito a positivo en el cableado, inyector....
281 P0278 |Cddigo P0278 Contribucién/Balance cilindro 6 Cableado, sistema de combustible, médulo de contro...
© 282 P0279 |Cdédigo P0279 Circuito de Inyector en el cilindro 7 (Senal baja) Cortocircuito a masa en el cableado, inyector, méd...

Figura 4.2. Base de datos de codigos OBDII
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Codigo: Poooi
Causa:
Circuito de control de regulacion de volumen de
Combustible (abierto)
Solucion:
Cableado, solenoide de control del regulador

Figura 4.3. Consulta de cédigos de averia desde el Chatbot

Poooi

Si dicho codigo no se encuentra, es almacenado en una tabla temporal en la base
de datos, para que el técnico especializado pueda darle atencion, Asi como también la
capacidad de actualizar la informacion ya existente. Tal como se aprecia en la figura 4.4.

Figura 4.4. Panel de cédigos desconocidos
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Por lo que se desarroll6 un panel de cédigos desconocidos, donde se muestran
aguellas averias que aun no se encuentran en la base de datos y un panel de actualizaciéon
de averias para brindar actualizaciéon o correccion a los registros previamente ingresados,
tal como se aprecia en la figura 4.5.

e © O ‘ /8] Atta Performance X [8 Alta Performance

6] cogs.000webhostapp.com

[ta Performance

Locos Por los Autos

Codigo Causa Solucion

Pooo1  Circuito de controlde  Cableado, solenoide de m
regulacion de volumen  control del regulador

de Combustible

(abierto)

Circuito de control de regulacion de
volumen de Combustible (abierto)

Circuito de Controfl de Cableado, solenoide de

— - — — Regulacion de control del regulador
Cableado, solenoide de control del Yolumen de
regulador Combustible

(Intervalo/Desemperio)

Pooo3  Circuito de Control de Cortocircuito a masa m
Regulacion de en el cableado,
Volumen de solenoide de control

P Yy R SN N S

Figura 4.5. Panel de actualizacion de cédigos

Ya que, afio con afio siguen saliendo nuevos modelos de vehiculos automotrices los
cuales incorporan un conjunto mas amplio de sensores y actuadores para mejorar su
rendimiento. Y es sumamente importante mantener actualizado el conjunto de datos de
cbdigos de averias, porgue pueden experimentar cambios y adiciones a lo largo del tiempo
como resultado de la evolucion de la tecnologia automotriz y las necesidades de
diagnéstico.

A pesar de que las tablas no estan actualmente relacionadas, la capacidad de definir
relaciones en el futuro aflade flexibilidad para ampliar el sistema segun sea necesario.

4.2 Construccion de la base de conocimiento

Para el diagnostico de averias del bloque motor, ademas de considerar los codigos
OBD-Il se deben tener en cuenta ciertas caracteristicas o condiciones de manejo, un
conjunto de reglas y hechos que alimenten al algoritmo del arbol de decision.

Dichas condiciones de averias se dividen en 4 grupos:

Fallas al momento de encender la unidad.
Falla durante el desempefio

Falla de calentamiento

Falla del sistema de emisiones contaminantes

YV V VYV
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Cada grupo engloba diversos elementos del bloque motor (Sensores, actuadores y
partes mecanicas) que pueden estar trabajando fuera de rango y dependiendo de los
valores obtenidos es como se identifica al responsable de la falla.

Para facilitar el acceso a los datos, estos son almacenados en un archivo CSV, para
su posterior aplicacion como conjunto de entrenamiento del modelo, tal como se aprecia en
la figura 4.6.

Alternador m: V<12
Motor de arrsV>12
Bateria mala V>12
Desuso V=12
Problema en (V>12
Bomba de cor V>12
Poner a tiemg V>12
Abrir motor V=12
Ir al consultor V>12
Revisar sisten V>12
Bomba y linez V>12
Bujias, cables, v>12
Sensor CKPo V=12
Inyector defe:V>12
Rellenar a niviV>12
Cambiar empiV>12
Cambiar Term V=12
Cambiar ventiV>12
Sensor 02 1banco 1
Sensor 02 2 banco 1
Sensor 02 1 banco 2
Sensor 02 2 banco 2
Alternador mi V<12
Motor de arrz V>12
Bateria mala V>12
Desuso V=12
Problema en (V>12

sistema_con_ Voltaje_encer Voltaje_apag: Marcha Chispa

V=12
V=12
V<12
V=12
V>12
V=12
V=12
V=12
V>12
V=12
V=12
V>12
V=12
V>12
V=12
V=12
V>12
V>12
V=12
V=12
V=12
V12
V>12
V=12
V<12
V>12
V>12

Inyeccion_coi Tiempo
Damarcha  Haychispa  Si hay inyecci A tiempo
No da marche Hay chispa  Si hay inyeccic A tiempo
Damarcha Haychispa  Si hay inyecci A tiempo
Damarcha  Haychispa  Si hay inyeccic A tiempo
Damarcha  No hay chispa i hay inyeccic A tiempo
Damarcha Haychispa Mo hay inyecc A tiempo
Damarcha Haychispa i hay inyeccic A destiempo
Damarcha  Haychispa  Si hay inyeccic A tiempo
Damarcha Haychispa Sihay inyeccic A tiempo
Damarcha  Haychispa  Si hay inyecci A tiempo
Damarcha Haychispa  Si hay inyeccic A tiempo
Damarcha  No hay chispaSi hay inyeccic A tiempo
Damarcha  Haychispa  Si hay inyeccic A tiempo
Damarcha Haychispa Si hay inyeccic A tiempo
Damarcha Haychispa i hay inyeccic A tiempo
Damarcha Haychispa  Si hay inyeccic A tiempo
Damarcha Haychispa i hay inyeccic A tiempo
Damarcha  Haychispa i hay inyeccic A tiempo
Damarcha Haychispa Si hay inyeccic A tiempo
Damarcha Haychispa  Si hay inyeccic A tiempa
Damarcha  Haychispa  Si hay inyeccic A tiempo
Damarcha Haychispa Si hay inyeccic A tiempo
Damarcha Haychispa  Si hay inyeccic A tiempo
No da marchz Hay chispa  Si hay inyeccic A tiempo
Damarcha Haychispa  Si hay inyeccic A tiempo
Damarcha Haychispa i hay inyeccic A tiempo
Damarcha  No hay chispa i hay inyeccic A tiempo

Compresion Codigos_OBD Sist_aire_libre Presion_comt Pulso

Compresion>:no
Compresion>:no
Compresion> no
Compresion>ino
Compresion>:na
Compresion>:no
Compresion>:no
Compresion<: no
Compresion>si
Compresion>:no
Compresion>:no
Compresion> no
Compresion>ino
Compresion>:na
Compresion>:no
Compresion>:no
Compresion> no
Compresion>:no
Compresion>:no
Compresion> no
Compresion>:no
Compresion>'na
Compresion>:na
Compresion>:no
Compresion>:no
Compresion> no

Compresion>'no

Libre:
Libre
Libre
Libre
Libre
Libre:
Libre
Libre
Libre
obstruido
Libre
Libre
Libre
Libre
Libre
Libre
Libre
Libre
Libre
Libre
Libre
Libre
Libre
Libre
Libre
Libre
Libre

Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
baja
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta

Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
sin pulso

Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso
Hay pulso

Figura 4.6. Base de conocimiento

4.2.1 Hechos:

Iny_desemp_ Nivel_antic
Buen desemp: A nivel
Buen desemp: A nivel
Buen desemp: A nivel
Buen desemp: A nivel
Buen desemp: A nivel
Buen desemp: A nivel
Buen desemp: A nivel
Buen desemp: A nivel
Buen desemp: A nivel
Buen desemp: A nivel
Buen desemp: A nivel
Buen desemp: A nivel
Buen desemp: A nivel
mal desempe A nivel
Buen desemp: Bajo
Buen desemp: A nivel
Buen desemp: A nivel
Buen desemp: A nivel
Buen desemp: A nivel
Buen desemp: A nivel
Buen desemp: A nivel
Buen desemp: A nivel
Buen desemp. A nivel
Buen desemp: A nivel
Buen desemp: A nivel
Buen desemp: A nivel

Buen desemp A nivel

Fuga
No fuga
No fuga
No fuga
No fuga
No fuga
No fuga
No fuga
No fuga
No fuga
No fuga
No fuga
No fuga
No fuga
No fuga
No fuga
Fuga

No fuga
No fuga
No fuga
No fuga
No fuga
No fuga
No fuga
No fuga
No fuga
No fuga
No fuga

Termost_abre Ventil_act

abre
abre
abre
abre
abre
abre
abre
abre
abre
abre
abre
abre
abre
abre
abre
abre
No abre
abre
abre
abre
abre
abre
abre
abre
abre
abre

abre

Si_activa
Si_activa
Si_activa
Si_activa
Si_activa
Si_activa
Si_activa
Si_activa
Si_activa
Si_activa
Si_activa
Si_activa
Si_activa
si_activa
Si_activa
Si_activa
Si_activa
No_activa
Si_activa
Si_activa
Si_activa
Si_activa
Si_activa
Si_activa
Si_activa
Si_activa

Si_activa

Los hechos en este contexto son las condiciones observadas en el sistema. Estos
hechos son los valores que se encuentran en las diferentes columnas para cada fila de la
tabla. Tales como:

VVVVYVYVYVYY

Voltaje encendido: V>12

Voltaje apagado: V>12
Marcha: Da marcha
Chispa: Hay chispa

Inyeccién de combustible: Si hay inyeccion

Tiempo: A tiempo

Estos son los hechos que describen el estado del sistema en un momento dado.

4.2.2 Reglas:

Las reglas se pueden inferir de las relaciones entre los hechos y las acciones o
diagnosticos sugeridos. Por ejemplo:

» Regla 1: "Si el voltaje encendido es mayor a 12V, el voltaje apagado es
mayor a 12V, hay marcha, hay chispa, hay inyeccién de combustible, el
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tiempo es correcto, la compresién es mayor a 120, y no hay cédigos OBDII,
entonces el sistema esté funcionando correctamente o el problema no esta
relacionado con estos parametros."

» Regla 2: "Si el voltaje encendido es mayor a 12V, el voltaje apagado es
mayor a 12V, no hay chispa, y todo lo demas es correcto, entonces hay un
problema en el sistema de encendido."”

Las reglas son la l6gica que se utiliza para hacer diagndésticos o tomar decisiones basadas
en los hechos observados.

4.3 Desarrollo de un arbol de decision

Se implementa CART (Classification and Regression Trees) para crear un arbol de
decision, el cual funciona dividiendo el conjunto de datos en subconjuntos mas pequefos
de manera recursiva. Cada division se realiza seleccionando la caracteristica y el umbral
gue mejor separan los datos, como la ganancia de informacién en el caso de la clasificacion.

El conjunto de datos proporcionado en formato CSV se utiliza como conjunto de
entrenamiento. Este conjunto de entrenamiento es esencialmente una coleccion de
ejemplos que se utiliza para ensefar al modelo de arbol de decisibn como realizar
predicciones basadas en ciertas caracteristicas o condiciones de manejo observadas.

Se realiza la separacién de atributos (X) y etiquetas (y) facilitar el proceso de
entrenamiento del modelo, donde:

» X se refiere a todas las columnas en data excepto 'sistema_con_averia'.
Estas son las caracteristicas que el modelo utilizara para hacer predicciones.

> vy se refiere a la columna 'sistema_con_averia'. Estos son los valores que el
modelo intentara predecir.

Muchos algoritmos de aprendizaje automatico, incluidos los arboles de decision,
trabajan mejor con datos numéricos. Sin embargo, en conjuntos de datos del mundo real,
a menudo encuentras caracteristicas categoricas, es decir, variables que pueden tomar un
conjunto limitado de categorias o etiquetas.

El One-Hot Encoding es una técnica que convierte las variables categdricas en un
formato que puede ser proporcionado a algoritmos de aprendizaje automatico para mejorar
su rendimiento. La idea principal es crear nuevas columnas binarias para cada categoria
Unica presente en la caracteristica categorica original.

Este proceso asegura que todas las caracteristicas, incluso las categéricas, estén
representadas de una manera numérica que puede ser interpretada por el algoritmo de
arbol de decision durante el entrenamiento y la prediccion.
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4.3.1 Creaciodny poda de los arboles de decision

Una vez realizado el One-Hot Encoding se crean y entrenan cuatro modelos de
arboles de decision con diferentes métodos de poda: CCP (poda por complejidad del costo),
Max Depth (poda por altura), Min Samples Leaf (poda por nimero minimo de muestras en
hojas) y Min Samples Split (poda por nimero minimo de muestras para dividir un nodo).
Cada modelo se entrena utilizando los datos codificados X_encoded y las etiquetas y tal
como se aprecia en la figura 10.

DecisionTreeClassifier(ccp alpha=6.84)
clf ccp.fit(X encoded, y)

depth = DecisionTreeClassifier(max depth=7)
clf max depth = clf max depth.fit(X encoded, y)

clf min_samples leaf = DecisionTreeClassifier(min_samples leaf=3)
clf min_samples leaf = clf min_samples leaf.fit(X encoded, y)

clf min samples split = DecisionTreeClassifier(min_samples split=18)
clf min samples split = clf min samples split.fit(X encoded, y)

Figura 4.7. Métodos de poda de arboles de decision

Se crea una instancia de la clase DecisionTreeClassifier proporcionada por la
biblioteca scikit-learn. Esta instancia es el clasificador del arbol de decisién que se utilizara
para entrenar el modelo y realizar predicciones.

Se codifica la nueva instancia utilizando el mismo proceso de codificacién que se
utilizé para los datos de entrenamiento. Se asegura que las columnas de la nueva instancia
coincidan con las columnas del conjunto de entrenamiento. Se realizan predicciones con
cada uno de los modelos entrenados para la nueva instancia utilizando el método predict.
sobre nuevas instancias (conjuntos de caracteristicas). EI modelo utiliza las relaciones y
patrones aprendidos durante el entrenamiento para predecir si una nueva instancia esta
asociada a un sistema con averia o no.

No se trabaja directamente con datos histéricos, sino con una nueva instancia
capturada por el usuario para generar una inferencia o prediccion.

Con esto se aplica el modelo aprendido a un ejemplo practico. Esto es similar al
proceso de aprendizaje, pero en lugar de utilizar el conjunto de datos completo para
entrenar el modelo, se aplica el conocimiento adquirido por el modelo a una instancia
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especifica para hacer una prediccion sobre esa instancia, pero en un contexto mas
especifico y practico.

Posteriormente se evaltan los modelos utilizando una matriz de confusion, se
obtienen los verdaderos positivos, verdaderos negativos y se calculan la precisiéon
(precision), la exactitud (accuracy), la tasa de error (error rate), Novelty rejection percentage
y puntaje promedio de validacion cruzada (Mean Cross-Validation Score) de cada modelo.

El arbol CART con poda CCP generado se muestra a continuacién en la figura 4.8
y 4.9. El resultado final se encuentra en las hojas del arbol, donde se asigna una clase o
categoria especifica a una instancia de entrada basada en las caracteristicas
proporcionadas.

Compresion_Compresion=120 <= 0.5
gini = 0.944
samples = 18
vaue=[1,1,1,1.1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1
1,1,1,1)

False

True

Voltaje apagado V<12 <= 0.5
gini = 0.941
samples = 17
vaue=[0,1,1.1,1,1.1,1,1,1,1,1, 1,1

1;2;4;1)
Codigos_OBDII_si <- 0.5 \

gini = 0.928 g'";, °°1
samples = 16 3

value = [0,1.0.11.:5.,15:1.1.1,1.1.1.1.1 OOO """"

h

Nivel antic Bajo <= 0.5
gini = 0,933

samples = 15
value=[0.1,0,1,1, 1, ; 1. 11,1011
141,

Fuga_No fuga <= 0.5
gini = 0.929
samples = 14
value=[0,1,0,1,1,1,1,1,1,1,1,0, 1, 1
1.0,1.1] )

(1 Iny_desemp_corn_mal desempefio <= 0.5
gini = 0,923
samples = 13
value=[0,1.0,1,1.1,1,0,1,1,1,0,1,1
1,01, 1]

T

Figura 4.8. Arbol de decision CART con poda CCP 2.

.

Termost_abre_No abre <= 0.5
ginl = 0.917
samples = 12
value=[0,1,0.1,1,1,1,0,1,1,0,0, 1,1
101,1]

Voltaje encendido V<12 <= 0.5
gini = 0.909
samples = 11
value=1(0,1,0,1,11,0,0.1,1,0.0,1,1
1 1]
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e

qini = 0.0
Lvd.mslﬂ.l.u,o.o.o.o,o.o.n 0.0,0,0

Ventil_act_No_activa <= 0. S
(]Illl 0 9

value - [0, 0.0. 1 l. 1.0. D. 110011
1,01.1]

Sist_aie libe_Libre <= 0.5
gini = 0.889
samples = &
valle=10,0,0,1.1,1,0,0,0,1,0,0,1, 1
1,0.1,1]

Pulso_sin pulso <= 0.5
v

\

/|

gini = 0.875
samples = 8
alue =[0,0,0.1,1,1.0,0,0,1.0,0,1, 1
1.0,0,1]

S

Chispa_Hay chispa <= 0.5
A {5
v

samples = 7
e =[0,0,0,1,1,1,0,0,0,1,0,0,1, 1
1,0.0,0]

i X

Chispa_No hay chspa adecuada <= 05 Presion_combust_Alta <=0.5
qginl =05 ogn =08
samples = 2 samples =5
0 Vi 1

value=[0.0,0,0,0.1,0,0,0.0,0,0.0, alue =[0,0,0.1,1,0.0.0,0,1.0,0,1,
1,0,0,0] 0.0,0,0]

- ~<

gini = 0./5
samples = 4
value =[0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,1, 1
0,0.0,0]

Marcha No damarcha <= 0.5 ini =
gini = 0.667 53.',."9;23 o
samples = 3 walue = [0, 0, 1006,0000000
value=[0.0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,1.1 B T
5.0.0.0 0,0,0,0]

Tiempo_Atiempo <= 0.5
gini =05
samples - 2
valbe =[0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1
0.0,0,0]

Inyeccion_comb_Na hay inyeccion <= 0.5}

Figura 4.9. Arbol de decision CART con poda CCP 2.

4.4 Clasificacién por medio de légica difusa

Controlar y conocer la temperatura del refrigerante del motor de un automévil es
fundamental por varias razones. Principalmente para prevenir el sobrecalentamiento del
motor, ya que la temperatura del refrigerante del motor es crucial para mantener el motor
funcionando dentro de un rango seguro. Si la temperatura del refrigerante aumenta
demasiado, puede provocar la evaporacion del liquido refrigerante o incluso la ebullicién, lo
gue puede causar dafios en el sistema de enfriamiento, como la formacién de burbujas de
aire, la pérdida de presion y la corrosién de los componentes ademas de provocar dafios
graves, como la fusion de componentes internos, deformacion de piezas metalicas e incluso
la averia completa del motor.

Por otra parte, la optimizacion del rendimiento y la eficiencia, pues el motor funciona
de manera Optima dentro de ciertos rangos de temperatura. Si la temperatura del
refrigerante es demasiado baja, el motor puede operar de manera menos eficiente, lo que
resulta en un menor rendimiento y mayor consumo de combustible. Por otro lado, si la
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temperatura es demasiado alta, puede provocar pérdida de potencia y un aumento en las
emisiones contaminantes.

Y es aqui donde la I6gica difusa juega un papel crucial, ya que nos permite clasificar
la temperatura de un vehiculo no solo como baja o alta. Sino con més valores para poder
clasificar las temperaturas en categorias utilizando funciones de pertenencia difusa.

Lo primero que se hace es definir el universo de temperatura (temperatura_universe)
como un rango de valores de 0 a 150 grados Celsius con incrementos de 1 grado tal como
se aprecia en la figura 4.10.

temperatura universe = np.arange(@, 150, 1)

Figura 4.10. Universo de temperatura

Esto se hace ya que los motores de combustién interna actuales estan fabricados
en su mayoria con cabezas de aluminio y no soportan valores por encima de esa
temperatura. Antiguamente eran hechos de fierro colado o hierro fundido, por lo que
aguantaban temperaturas de funcionamiento de hasta aproximadamente 600-700°C sin
experimentar deformacién permanente.

Se definen las funciones de membresia difusa para las categorias de baja, media y
alta temperatura utilizando fuzz.trimf. Estas funciones de membresia asignan grados de
pertenencia difusa a cada temperatura en el universo de discurso tal como se aprecia en la
figura 4.11.

baja = fuzz.trimf(temperatura universe, [0, 40, 80])
media = fuzz.trimf(temperatura universe, [75, 90, 118])

alta = fuzz.trimf(temperatura universe, [105, 1308, 150])

Figura 4.11. Funciones de membresia

Se realiza la clasificacion de la temperatura, se calcula su grado de pertenencia a
las categorias de baja, mediay alta temperatura utilizando fuzz.interp_membership tal como
se aprecia en la figura 4.12.

pertenencia baja = fuzz.interp membership(temperatura universe, baja, temp)
pertenencia media = fuzz.interp membership(temperatura universe, media, temp)

pertenencia alta = fuzz.interp membership(temperatura universe, alta, temp)

Figura 4.12. Clasificacion de la temperatura

Los grados de pertenencia se imprimen junto con la temperatura, lo que proporciona
una clasificacion difusa de la temperatura en las categorias de baja, media y alta.
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4.5 Asistente personalizado inteligente: Chatbot

En este trabajo de tesis de maestria se desarrollé un Chatbot por medio de técnicas
AJAX (Asynchronous Javascript And XML) como asistente personalizado inteligente con la
finalidad de mejorar la atencion del cliente del taller automotriz Coq’s Tuning Performance
a través de 2 modulos:

» El mdédulo de dudas o preguntas frecuentes acerca de los servicios
automotrices.

» El moédulo de diagnéstico de averias presentes en el bloque motor como
experto del dominio.

4.5.1 Mddulo de atencidn a preguntas frecuentes

Una de las principales ventajas de un Chatbot es la disponibilidad las 24 horas del
dia, los 7 dias de la semana. Es por ello que se crea como un asistente virtual. Si bien el
sitio web de Coqg's Tuning performance cuenta con un chat entre los clientes y el
administrador del Taller, el cual depende de los horarios de atencion para responder las
peticiones.

Y es aqui donde el Chatbot mejora la atencion brindada no solo a los internautas,
sino también a los clientes del taller mecanico, despejando dudas y preguntas frecuentes,
hasta responder acerca de estatus de citas o dirigir al cliente hasta el taller por medio de
Google Maps. Tal como se aprecia en la figura 4.13.
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@ Frg D E Alta Performance X +

< G m ] cogs.000webhostapp.com,

Alta Performance

Locos Por los Autos

Autobot

. Holall! Soy Autobot

JEn que te puedo ayudar? +
hola
—
. Hola, ;En que puedo ayudarte oy?
¢cCual es tu ubicacion?
Visitanos! Para (legar al taller da clic
‘ Gracias!!! Send ‘
§ - ( - l u]
UBICACION w ‘ ESTATUS DE CITA ‘ | AGENDA UNA CITA ‘ [ CALIFICAR UN SERVICIO w
CODIGOS DE FALLA &

Figura 4.13. Asistente personalizado Chatbot Internauta

Con AJAX, se actualiza el contenido de la pagina web sin necesidad de recargarla
por completo. Esto significa que los mensajes del Chatbot pueden aparecer
instantaneamente en la ventana del chat a medida que el usuario interactia con él,
proporcionando una experiencia de usuario mas fluida y en tiempo real. Ya que AJAX
permite que el navegador web envie y reciba datos del servidor en segundo plano, sin
interferir con otras acciones que pueda estar realizando el usuario en la pagina web. Esto
es ideal para un Chatbot, ya que puede enviar mensajes al servidor y recibir respuestas sin
interrumpir la conversacion en curso.

Con ayuda de AJAX se envian los mensajes del usuario al servidor a través de un
botén, para el que hay una funcién a la escucha de que suceda el evento de ser presionado.
Cuando el usuario hace clic en este boton, se ejecuta el codigo dentro de la funcion de la
siguiente manera:

» Se obtiene el valor del elemento con el id "data" Este elemento
generalmente es un input donde el usuario escribe su mensaje.

» Se construye el HTML para mostrar el mensaje del usuario en la ventana del
chat. Aqui, el valor del mensaje del usuario se inserta en el HTML.

» Se agrega el mensaje del usuario a la ventana del chat, para finalmente
limpia el input después de que el usuario ha enviado el mensaje.
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» Se inicia una solicitud AJAX al servidor. Aqui es donde se envia el mensaje
del usuario al servidor y se recibe la respuesta del servidor.

» url: Especifica la URL del script PHP (en este caso, 'message.php')
gue procesara la solicitud.

> type: Especifica el método de la solicitud (en este caso, 'POST).

» data: Especifica los datos que se enviaran al servidor. En este caso,
se envia el texto del mensaje del usuario.

» success: Una funcién que se ejecuta si la solicitud AJAX es exitosa.
Dentro de esta funcién, se maneja la respuesta del servidor y se
agrega la respuesta a la ventana del chat.

Finalmente se desplaza la ventana del chat hacia abajo para mostrar el Gltimo
mensaje enviado o recibido. Dicho cédigo se aprecia en la figura 4.14.

$( c (function(){

$("#send-btn").on("click", function(){
$value = $("#data"). (OF
$msg = '<div class="user-inbox inbox"><div class="msg-header"><p>'+ $value +'</p></div></div>";
$(".form"). ($msg);

$("#data"). (")

jax code

: 'message.php’,
: 'POST',
'text="+$value,
s: function(result){
$replay = class="bot-inbox inbox"><div class="icon" style="background-color:black;"><i class="fas
fa-user /div><div class="msg-header" ><p style="background-color:black;">'+ result +°
s¢ _

form"). ($replay);
hen chat goes down the scroll bar automatically comes to the bottom
".form"). ($(".form")[@©].scrollHeight);

Figura 4.14. Funcion con AJAX del Chatbot
4.5.2 Asistente de diagndstico de averias en el bloque motor

Para la implementacion del asistente de diagnostico de averias se toma en cuenta
principalmente la forma en que el usuario introduce la informacion. Ya que la eleccion de
los elementos de entrada de datos influye significativamente en la experiencia del usuario
y en la calidad de los datos recopilados para generar el diagnéstico de la falla del vehiculo.
Es importante seleccionar los tipos de entrada que sean intuitivos, faciles de usar y que
minimicen la posibilidad de sesgos o errores por parte del usuario.

Para recopilar la informacion acerca de los sintomas o condiciones presentes en la
unidad el Chatbot solicita informacion haciendo uso de opciones predefinidas como
checkboxes, botones de opcion o barras de rango para ser mas efectivo que simplemente
solicitar al usuario que escriba sus respuestas en un campo de texto abierto. Estos
elementos de entrada estructurados ayudan significativamente a guiar al usuario y reducir
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la ambigliedad en sus respuestas, lo que a su vez mejora la precision y relevancia de la
informacién recopilada.

En este trabajo los problemas del bloque motor se dividen en 4 grupos:

» Problemas al encender el auto

» Problemas durante el desempefio

» Problemas de calentamiento

» Problemas con el sistema de emisiones contaminantes

Dentro de los problemas antes mencionados se encuentra la opcién de acceder a la
base de datos de cédigos de averia. Ya que, si bien un codigo de averia OBDII almacenado
en la ECU no indica la solucién de la falla, es capaz de indicar el conjunto de elementos
donde los sensores 0 actuadores estan trabajando fuera de rango para hacer las pruebas
y revisiones pertinentes tal cual se indican en el apartado de posible causa y solucion en la
base de datos. Ademas, la presencia de un testigo o alerta en el cluster de instrumentos
(tablero) del vehiculo es de vital importancia y conocer la gravedad o significado del mismo
es crucial. Dichos testigos, asi como su significado y sugerencia se pueden consultar
directamente en el apartado de alertas o testigos.

Por otra parte, la principal problematica en el diagnoéstico de una averia es la
ausencia de cédigos OBDII, teniendo Unicamente la falla presente. Es aqui donde entra la
interaccion con la base de conocimiento y el modelo de inteligencia artificial que es el arbol
de decision para poder analizar las observaciones o lecturas presentes y realizar una
prediccion para generar un diagnadstico.

Para no saturar al usuario con tantas preguntas y pueda perderse facilmente, Estos
pequefios formularios se agrupan en tarjetas, las cuales tienen botones, barras de rango y
checkboxes como se mencion6é anteriormente, con la finalidad de evitar sesgos en la
informacién introducida y mejorar la interaccion humano-computadora.

4.5.2.1 Problemas para poner en marcha el vehiculo

Para el primer grupo de problemas se toma la condicion inicial en donde el vehiculo
enciende o no enciende.

4.5.2.1.1 Condicién inicial: Vehiculo enciende

En esta situacion el vehiculo presenta dificultades para encender o se requiere pasar
bateria, pero finalmente enciende.

Para ello el técnico automotriz debera asegurarse de que se cumpla la condicién
inicial de un voltaje mayor o igual a 12 Volts. Teniendo esta condicién verificada se realizan
estas 2 acciones:

» Se procede a dar arranque al vehiculo y al encender se mide el voltaje y se
registra en el formulario.
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» Después de 5 minutos se apaga el vehiculo y se toma una nueva lectura del
voltaje de bateria y se registra en el formulario.

Con dichos datos capturados en el formulario a través de unas barras de rango (ver
figura 4.15), se realiza la consulta y se genera la prediccion o diagndstico.

Voltajes

Condicion inicial:
Al vehiculo le cuesta
encender o se requiere pasar

corriente para que encienda
pero finalmente enciende

Una vez encendido el voltaje es:

i) 7.5 Voltios

Después de 5 min se apaga el
vehiculo y el voltaje es:

i) 7.5 Voltios

Figura 4.15. Barras de rango para voltajes.

4.5.2.1.2 Condicidn inicial: Vehiculo no enciende

En esta situaciéon el vehiculo presenta dificultades para encender o se requiere
pasar bateria, pero no es posible que encienda o se mantenga encendido.

Para ello el técnico automotriz debera asegurarse de que se cumplan ciertas
caracteristicas necesarias para que el vehiculo encienda. Tales como:

La marcha o motor de arranque active

Existencia de chispa en las bujias

Presion de combustible adecuada

Motor a tiempo

Compresién en la camara de combustion de cada cilindro

YV V VY

Todo esto a través de un formulario creado con checkboxes tal como se aprecia en
la figura 4.16.
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Condicion inicial:
Elvehiculo no enciende y si
tiene bateria

@ Da marcha o intento por arrancar
®Chispa en las bujias
@presion correcta de combustible
B E( tiempo es correcto
& Tiene compresion suficiente

Figura 4.16. Formulario de problema de encendido con checkboxes.

Dichas caracteristicas se encuentran ordenadas por el grado de complejidad,
dejando hasta el final la compresién del motor, la cual, si estuviese fuera de rango, indicaria
una averia interna donde el paso siguiente de diagnéstico involucra que el motor debe ser
desarmado y sometido a pruebas de fugas, fisuras o hermeticidad de las valvulas y estado
de los anillos de compresion entre otros elementos.

4.5.2.2 Problemas de desempefio

Pare el segundo grupo de averias se contempla la condiciéon de que el vehiculo
enciende, pero presenta comportamiento anormal de operacion durante la marcha. Esto
puede deberse a varios factores, ya que en este segundo grupo se encuentran varios
sistemas involucrados, tales como:

» Sistema de alimentacion de aire
Sistema de inyeccién de combustible
Sistema de encendido electrdnico
Sistema de distribucion y tiempo

YV V V

No obstante, antes de proceder a realizar alguna comprobacion a cualquiera de los
sistemas antes mencionados, se debe verificar la existencia de un testigo o alerta en el
tablero o cluster de instrumentos para proceder a consultar el significado de la alerta. A
través del formulario de la figura 4.17.
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Testigos, alertas en el

tablero o codigos OBDII

Condicion nicial:
El vehiculo presenta testigo

en el tablero o codigo de
averia

Los codigos de averia pueden ser
consultados directamente en la base
de datos. Para consultar dicho codigo

da clic en el boton codigos OBDII

CODIGOS OBDIT

Las alertas presentes en el tablero
pueden deberse a algun sistema en
operacion o a averias presentes en la
unidad. Para consultar el significado
de una alerta en el tablero da clic al
boton Alertas o testigos

ALFRTAS O TESTIGOS

Figura 4.17. Menu de consulta de cédigos OBDII y alertas o testigos.

En el apartado de la figura 4.18, se puede consultar el significado de los testigos de
alerta en el tablero mediante un carrusel de imagenes, con el proposito de comprender su
significado y la gravedad del problema. Esto permite determinar si es necesario detener la
marcha o si solo se requiere una inspeccion del sistema. En caso de ser necesario, se debe
utilizar el equipo de diagnostico para obtener un cédigo de averia de la ECU y consultarlo
en la base de datos a través del Chatbot.
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@\ﬁa Performance
o Locos Por los Autos

(©)

BRAKE

Sistema de frenos

Posible averia en el sistema de frenos, verificar nivel de liquido de frenos

—

...Alta Performance...

Figura 4.18. Carrusel de alertas.

Por otra parte, no siempre se enciende una luz de advertencia en el tablero o se
encuentra algun codigo de averia como indicio almacenado en la computadora de la unidad.

En esos casos se procede a realizar una serie de comprobaciones de los elementos
inmersos en los sistemas antes mencionados (sensores y actuadores). Para ello el técnico
automotriz debera asegurarse de que se cumplan ciertas caracteristicas necesarias para
que el vehiculo trabaje de forma correcta. Tales como:

» Sistema de alimentacion de aire sin obstrucciones o fisuras.
Presién de combustible en rango

Chispa presente en bobinas y bujias

Pulso de inyeccién electronica presente

Funcionamiento en rango de inyectores

Compresioén en la camara de combustién superior a 120 PSI
Sistema de distribucion a tiempo

YVVVVVYVYY

Para ello se despliega el siguiente formulario con checkboxes (ver figura 4.19).
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Problema de desempetio

Condicion inicial:
Elvehiculo enciende y
presenta comportamiento

erratico durante la
conduccion

8 Sistema de alimentacion de aire sin
obstrucciones o fisuras
@Presion de combustible
®Bchispa con la misma intensidad en
las bujias
®Pulso en los inyectores
@ Desemperio adecuado de los
inyectores
& cCompresion mayor a 120 PSI
®:Motor sincronizado a tiempo

Figura 4.19. Formulario de problemas de desempefio con checkboxes.

4.5.2.3 Problemas de calentamiento

Para este sistema de refrigerante del automévil se consideran 2 formularios. El
primero es mediante una barra de rango donde se debe introducir la temperatura que arroja
la aguja en el tablero de la unidad o, ya que en algunos vehiculos modernos dicho indicador
no se encuentra presente, por medio de la herramienta de diagnostico se toma la lectura
de datos en vivié para obtener el valor y enviarlo en el formulario de la figura 4.20.
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Temperatura del
refrigerante del motor

Condicion inicial:
Elvehiculo presenta un valor
de temperatura en el tablero

fuera de lo comun o sale
vapor del cofre

La lectura en el tablero o con los
datos en vivo en el scanner es:

eassssnl) 00°C

Figura 4.20. Formulario de temperatura del anticongelante.

Ademas, existen algunos elementos importantes que deben ser monitoreados para
detectar problemas adicionales. Tales como:

» Nivel de anticongelante correcto
Posibles fugas

Apertura del termoswitch o termostato
Ventiladores operando por intervalos

Y V V

Esto se realiza mediante el formulario de la figura 4.21, en el cual el técnico
especializado debe realizar las pruebas pertinentes a cada uno de los elementos
involucrados para capturar la informacion y proceder al diagnoéstico.
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Sistema refrigerante

Condicion inicial:
Presenta problemas de

calentamiento o perdida de
liquido refrigerante

@ Nivel de anticongelante correcto
®:No existe presencia de fuga

@ Termoswitch o termostato activa

Ventiladores activan vy desactivan

BUSCAR

Figura 4.21. Formulario de sistema de enfriamiento.
4.5.2.4 Sistema de emisiones contaminantes

El sistema que controla las emisiones contaminantes del vehiculo es principalmente
el convertidor catalitico y los sensores de oxigeno, forman parte del sistema de control de
emisiones de los automadviles modernos y son esenciales para cumplir con las regulaciones
ambientales [49].

Los sensores de oxigeno, también conocidos como sondas lambda, son
componentes clave en el sistema de control de emisiones de los vehiculos modernos con
motor de combustion interna. Estos sensores monitorean el contenido de oxigeno en los
gases de escape del motor y proporcionan retroalimentacion en tiempo real al sistema de
gestién del motor para ajustar la mezcla aire-combustible.

Para poder generar un diagnéstico se toma la lectura del sensor 1y 2 de cada banco
de la unidad por medio de la herramienta de diagndstico automotriz y se captura en el
formulario, para determinar si se encuentra trabajando en el rango ideal tal como se aprecia
en la figura 4.22.
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Sistema de emisiones

contaminantes

Condicion inicial:
Problemas para pasar la
prueba de Verificacion

vehicular

Los sensoves de oxigeno trabajan
ocilando el voltaje de seiial entre
cero y uno tal como se aprecia en la

' iguiente imagen

©2006-2020 Sistemes Mexicanss de Disgrastico Automatriz SA de OV

B Sensor 0z 1 Banco 1 ocilando entre
cero y uno

@ Sensor 02 1 Banco 1 ocilando entre
cero y uno

@ Sensor 0Oz 1 Banco 1 ocilando entre
cero y uno

®Sensor 02 1 Banco 1 ocilando entre
cero y uno

Figura 4.22. Formulario de sistema de emisiones contaminantes.

Dichos sensores producen una sefal eléctrica que oscila entre cero y uno voltio.
Esta oscilacion se debe a las variaciones en la concentracién de oxigeno en los gases de
escape del motor.

Cuando la relacion aire-combustible es rica (exceso de combustible en comparacion
con el oxigeno), la sefal del sensor de oxigeno tiende a ser baja, cerca de cero voltios. Esto
indica que hay poco oxigeno presente en los gases de escape.

Por otro lado, cuando la relacion aire-combustible es pobre (exceso de oxigeno en
comparacion con el combustible), la sefial del sensor de oxigeno tiende a ser alta, cerca de
un voltio. Esto indica que hay mucho oxigeno presente en los gases de escape.
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Cuando la relacion aire-combustible es cercana a la relacién estequiométrica (la
cantidad tedrica de aire requerida para quemar completamente el combustible), la sefial del
sensor de oxigeno oscila entre cero y uno voltio. Esta oscilacion indica que el sistema esta
alternando entre una mezcla rica y una mezcla pobre para mantener la relacién aire-
combustible lo méas cercana posible a la relacién estequiométrica.
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Capitulo 5. Resultados

Los resultados obtenidos de este trabajo de tesis de maestria son el modelo de
aprendizaje automatico basado en arboles de decision CART, asi como la clasificacion de
temperatura por medio de logica difusa.

5.1 Correlacion de Pearson entre variables

La matriz de correlacion de Pearson muestra las relaciones entre las variables
codificadas de tu conjunto de datos (Ver figura 5.1).

Matriz de Correlacion (Pearson)

Voltaje_encendido_V<12 & G ) 1.00
Voltaje_apagado V<120{D@
Marcha_Da marcha 0.75
Chispa_Hay chispd
Chispa_No hay chispa adecuad 0.50
Inyeccion_comb_Si hay inyeccion ’
Tiempo_A tiempd
Compresion_Compresion=120 - 0.25
Codigos OBDII
Sist_aire_libre_obstruidel - 0.00
Presion_combust_bajz
Pulso_sin pulse
Iny_desemp_corr_mal desempen L) -—0.25
Nivel_antic_Bajel)
Fuga_No fugd -—0.50

Termost_abre_abre):

Ventil_act_Si_activ _0.75
Ocilacion_fuera_rangol '
Ocilacion_fuera_rango3)
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NNEEE58RT8L8225528%
VY E2S8CERNFEo3ane g2
] UYL= =@ e = UI o g T W @
o o E LV >+ 5 w o £ BT R I i
Eﬁm%ﬁ.gi'ﬁolgjuﬂgf|'eru|ru|
Egglzlgz“‘c’lggm'go%m|gm"‘d|55
= o in — i

TERPRFEEESS5877 L8 NES
ERUWEGFIga > EZ ET c c
T oEE Y AFOO s 1F FESS
eg=YFE ¢ ®T S 2R3
=3 =sc & oE Y T T
= S o v n n o o0

=4 zc £ 0w E

I g [=R T

m .= E b

20 o v

£ 0 o o

[ z =2y

= =

Figura 5.1. Matriz de correlacién de Pearson.
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Algunos puntos clave que se pueden interpretar a partir de esta matriz:

» Correlaciones Perfectas o Altas: Los valores en la diagonal de la matriz son
1, lo que es esperado porque cada variable tiene una correlacion perfecta
consigo misma. Como Ocilacién (Oscilacién) fuera_rango, donde se
aprecian diversas variables que indican si la oscilacion esta fuera de un
rango especifico. Estas variables estan altamente correlacionadas entre si
(correlacion cercana a 1), lo cual sugiere que pueden estar midiendo
aspectos similares o estar relacionadas a un mismo fenémeno.

» Correlaciones Inversas: Las correlaciones entre pares de variables como
Voltaje_encendido_V<12 y Voltaje_encendido_V>12, que tienen una
correlacion negativa fuerte (-0.549170). Esto sugiere que cuando una esta
activada (o tiene un valor alto), la otra tiende a no estarlo, lo cual es I6gico
dado que estas variables representan condiciones opuestas.

La variable Voltaje_apagado_V<12 tiene una correlacion inversa perfecta (-
1) con Voltaje_apagado_V>12, lo que es natural ya que una condicion
excluye a la otra.

Las variables "Ventil_act_Si_activa" y "Ventil_act_No_activa" tienen una
correlacion perfectamente inversa tambien (-1 y 1), lo cual es esperado
porgue una variable es simplemente la negacion de la otra.

5.2 Correlacién de Spearman entre variables

La matriz de correlacion de Spearman muestra en la figura 5.2, la relacién entre
diferentes variables codificadas en el conjunto de datos. Cada valor en la matriz representa
el coeficiente de correlacion de Spearman entre dos variables, que varia de -1 (correlacién
perfectamente negativa) a 1 (correlacion perfectamente positiva), pasando por 0 (sin
correlacion).

Algunos puntos clave que se pueden interpretar a partir de esta matriz:

» Valores Altos y Bajos: Los coeficientes que se acercan a 1 o -1 indican una
fuerte relacibn monotdnica entre dos variables. Por ejemplo:
Voltaje_encendido_V<12 y Voltaje_encendido_V>12 tienen una correlacion
de -0.549, indicando una relaciébn negativa moderada entre estas dos
variables.

» Simetria: La matriz es simétrica con respecto a la diagonal principal (donde
la correlacion de una variable consigo misma es 1), lo que es una
caracteristica tipica de las matrices de correlacion.
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Figura 5.2. Matriz de correlacién de Pearson.

5.3 Resultados obtenidos después de realizar la poda

Para el modelo de aprendizaje automatico abordado en este trabajo de tesis de

maestria, el arbol de decision CART, se realizaron 4 métodos de poda. Estos métodos de
poda incluyeron el uso de CCP (Cost Complexity Pruning), Max Depth (Profundidad
Méxima), Min Samples Leaf (Minimo de Muestras por Hoja) y Min Samples Split (Minimo
de Muestras por Division), cada uno con sus propias configuraciones y resultados.

Los resultados obtenidos muestran que el método de poda utilizando CCP logré una

precision y una exactitud del 100%, una tasa de error y Novelty rejection percentage del
0%. En la figura 5.3 se aprecia la matriz de confusion.
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Matriz de Confusién con CCP

1.0

0.8
0.6

0.4

O 00000000000 606
o 0000 0000000 O O
CoOO0OO0OO0OOCOO0OO0OOOOOOO
- - V- - B A~ D~ e~ A~ e~ - I~ I
0000000000006 o
0 00000000000 0
C0OO0O0OO0OO0OO0OO0OO0O0O0O0O0Oo
- = - 2 - ST H ~ U A T Je - R - I - I~
cCoo0oo0oo0oO0O0OO0OO0COOOO
o oo oo oo oo o
0 0000000000 o o
coo0oo0o0o0O0o0O0Oo o oo
000000000 ococoo
[~ A~ S - - - - T - ooooo
o oo o e o ooooo
(-0 A A~ Y~ - ) ooooooo
©ooooo coooo0oo0oo0oo
©ocooo Ocooo0oo0oo0o0o0o0
o oo Oo0oO0OO0O0O0O0O0O0Oo
o o [ - W Y- Y - - - -
o o (- VA = DA = JC~ T~ i~ M- - I~ )
o o 00000000 oo
[ [ B R N B R T T
-
5gogsagraggsus
-] QL c@Uc 350 OC
o =10 1 - B 1 = £
E E 3 v o n 3 o
1] v 8 ©5 - T = 0
5 . © 3 9 HCMCOC,U
O L0 Eg B8 v O ®©
5D OEE SEEE loeis®
< cm2SLkF % T©TVLG
T @ - E: = o E ¢
S Vg C V= Stc=2o0
L T uUugo 3® O o ma
< & S
w £ ] 9= 0
@ v © > 3
v ® % ap c a9
c =V g8 =c 3
= 3 D ®© o T
2] o VU C
> = 5 Rl
© 8 e ©
a a9 L
£ £.2 o
<] T 5 ©
5] O = =
Qo o
€ 2
] =
(9

Bomba de combustible o alimentaciones- 0 0 0

Selapepisa seyanbn3

0 00O0OOD O

Problema en el sistema de encendido-0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O O O

00 0O0OTO

Rellenaranivel-0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O O O

Revisar sistemaintake-0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 O

0 0 0OO

-0.2

0 00O

Sensor CKPoCMP-0 0 0 0 0 0 0O 0O 0 0O OO OO OO
SensorO21bancol-0 0 0 0 0 0O 0O O 0O O OO OOUOUOUOO O

SensorO21banco2-0 0 0 0 0 0 0O 0O 0O OOOOOUOU OO OO

SensorO22bancol-0 0 0 0 0O 0O 0O O OO OOOOOOUO OO OO OO

Sensor O2 2 banco 2 -

=]
o
]

Z 0dueq Z ZO 10Suas

© - T 0dueq Z ZO 10SUas

© - z 0doueq T ZO 40SUas

© - T 0dueq T ZO 10SU3S

© = dWD 0 dHID Josuas

© - 3)ejUl BWIISIS JBSIASY

© - |[3A1U B Jeud||3Y

© - OpIPU3dUd IP BLIIISIS |2 US RWI|qOId
© - odwan e J3uod

© - sauoidejuawile o anbueue ap Jojow

© - s0b1pod ap 0LI0}NSUOD |e J|

© - osonydajap J0123Au|

© - osnsag

© - S3UOoIDRIUBWIE O JIOPB|IIUIA Jeiquied
© - ejanbuew o anbedwsa seiqued

© - 03e}SOWLI3] Jeiquie)

© - seuiqoq ‘sajqed ‘seilng

© - 3|qIsnquwod ap seaul| A equog

© - sauoideIUBWIlR 0 3|qIISNQWI0d 3p equiog

© - elew eudjeg
© - ojew Jopeusal|y
© - J0j0W JLQY

Predicciones

Figura 5.3. Matriz de confusién con CCP

Esto se evidencia en la matriz de confusion, donde se observa que todos los valores

pronosticados coinciden con los valores reales. Esto indica una excelente capacidad del

modelo para predecir con precision las clases de salida. En la figura 5.4 se muestra la

precision, exactitud, tasa de error y Novelty rejection percentage.
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Prlegisic'm, Exactitud, Tasa de error y Percent novelty rejection con CCP

0.8 -

0.6
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Precision Accuracy tasa de error % novelty rejection

Figura 5.4. Precision, exactitud, tasa de error y Novelty rejection percentage de CCP

En contraste, los métodos de poda Max Depth, Min Samples Leaf y Min Samples
Split mostraron resultados variados en términos de precision y exactitud. Por ejemplo, el
método de poda Max Depth alcanz6 una precision del 41.25%, una exactitud del 45.45%,
una tasa de error del 54.54% y un Novelty rejection percentage del 0%. Tal como se aprecia
en la figura 5.5.

Precislig)n, Exactitud, Tasa de error y Percent novelty rejection con Max Depth

0.8

0.6 4

0.4
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0.0 - T T
Precision Accuracy tasa de error % novelty rejection

Figura 5.5. Precision, exactitud, tasa de error y Novelty rejection percentage de Max Depth

Contando en la matriz de confusion con 10 verdaderos positivos y 12 verdaderos
negativos. Esto sugiere que la limitacién en la profundidad del arbol de decisién puede
haber afectado negativamente la capacidad del modelo para generalizar los datos de
prueba. Restando confiabilidad a la prediccién de la averia detectada en la unidad. La matriz
de confusién de este método de poda se aprecia en la figura 5.6.
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Matriz de Confusion con Max Depth

0 1.0

Abrir motor

Alternador malo

Bateria mala
Bomba de combustible o alimentaciones - 0
Bomba y lineas de combustible- 0 0
Bujias, cables, bobinas 0
Cambiar Termostato ﬂ 0
Cambiar empaque o manguera- 0 0
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Figura 5.6. Matriz de confusién con Max Depth

Similarmente, el método de poda Min Samples Leaf mostré resultados menos
favorables en términos de precision y exactitud, con una precision del 0.01%, una exactitud
del 0.09%, una tasa de error del 90% y un Novelty rejection percentage del 0%. Estos
resultados indican que ajustar el nimero minimo de muestras por hoja puede no haber sido
efectivo para mejorar el rendimiento del modelo de arbol.

Los resultados observados de este método de poda en el modelo de arbol de
decision CART destacan la importancia de seleccionar cuidadosamente el nimero minimo
de muestras por hoja para optimizar el rendimiento del modelo y garantizar una prediccion
precisa de las clases de salida para generar un buen diagndéstico de averias del blogue
motor.

La matriz de confusion de Min Samples Leaf se visualiza en la figura 5.7 y la grafica
de la precision y exactitud se muestra en la figura 5.8.
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Figura 5.7. Matriz de confusién con Min Samples Leaf

y Percent novelty rejection con Min Samples Leaf

tasa de error % novelty rejection
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0.0
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Figura 5.8. Precision, exactitud, tasa de error y Novelty rejection percentage de Min Samples Leaf

Los resultados obtenidos con el método de poda utilizando Min Samples Leaf
muestran una precision y exactitud muy bajas. Estos valores indican que este método de

66



poda no fue efectivo para mejorar el rendimiento del modelo de arbol de decision CART en
este contexto especifico.

La matriz de confusion revela que todas las predicciones realizadas por el modelo
utilizando este método de poda fueron consistentemente incorrectas, con una clasificacion
errénea de todas las instancias de prueba.

Del mismo modo el método de poda Min Samples Split mostré resultados un poco
mas favorables, Estos resultados indican que ajustar el nimero minimo de muestras por
divisién puede no haber sido efectivo para mejorar el rendimiento del modelo. La matriz de
confusion se visualiza en la figura 5.9.

Matriz de Confusiéon con Min Samples Split
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Figura 5.9. Matriz de confusién con Min Samples Split

La matriz de confusion revela que el modelo logré clasificar correctamente algunas
instancias, pero también cometi6 errores significativos en otras. Esto sugiere que el método
de poda Min Samples Split permitié una mejor generalizacion de los datos en comparacion
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con Min Samples Leaf y Max Depth, pero aun asi no fue suficiente para obtener un
rendimiento robusto en todas las clases.

En términos de precision y exactitud, con una precision del 42.55%, una exactitud
del 50%, una tasa de error del 50% y un Novelty rejection percentage del 0%. posiciona a
este método de poda en segundo lugar después de CCP. Sin embargo, estos valores
muestran que el rendimiento del modelo no es éptimo. Tal como se aprecia en la figura
5.10.

Precisic'ml, éfxactitud, Tasa de error y Percent novelty rejection con Min Samples Split

T T
Precision Accuracy tasa de error % novelty rejection

Figura 5.10. Precision, exactitud, tasa de error y Novelty rejection percentage de Min Samples Split

El promedio de validaciébn cruzada para cada método de poda muestra una
puntuacion del 100% para CCP, 36% para Max Depth, 09% para Min Samples Leaf y 54%
para Min Samples Split (Ver figura 5.11).

Promedio de validacién cruzada por modelo

1.0+

0.8 1

0.6

0.4+

Promedio de validacion cruzada

0.2 1

0.0-
CcCcP Max Depth  Min Samples LeaMin Samples Split

Modelo

Figura 5.11. Promedio de validacion cruzada por modelo

En resumen, los resultados de los diferentes métodos de poda en el modelo de &rbol
de decision CART destacan la importancia de seleccionar cuidadosamente las técnicas de
poda adecuada para optimizar el rendimiento del modelo y garantizar una prediccion
precisa de las clases de salida.
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Finalmente, el mejor método de poda para este trabajo de tesis de maestria es CCP
y es con el que se realiza la prediccion para generar un diagnoéstico y detectar al
responsable de la averia mecanica de la unidad, ya que reduce el tiempo de respuesta al
generar un arbol de decision sin sobre ajustarse, en los otros algoritmos al reducir la
profundidad, numero de muestras o la division de las ramas baja considerablemente la
precision y le exactitud a menos del 50%. Y si bien la solucién de bajar el motor e
inspeccionar las piezas mecanicas podria solucionar el problema, esa es la solucion méas
costosa y no precisamente lo que la unidad necesita.

Esta precision se logra porque las reglas o el conocimiento experto son especificos
y se centran en un area particular del problema. Dado que las reglas estan disefiadas
especificamente para el bloque del motor basandose en los procedimientos de diagndstico
establecidos en los manuales de mantenimiento y la informacion almacenada en la base de
datos de cddigos de averia

Los arboles de decisibn CART son una excelente eleccidén cuando estas trabajando
con datos que no muestran una correlacion lineal clara, ya que son capaces de manejar
relaciones no lineales y capturar interacciones entre las variables.

No requieren que los datos estén correlacionados linealmente. Pueden capturar
relaciones complejas que otros modelos lineales podrian pasar por alto.

5.4 Observaciones de la clasificacion de temperatura

Para la clasificacion de temperatura con légica difusa se muestran los resultados de
los valores de membresia para un conjunto de valores, tal como se aprecia en la figura 5.12.
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Figura 5.12. Valores de membresia.

Cada linea representa un valor de temperatura seguido de sus valores de
pertenencia a las categorias baja, mediay alta, respectivamente. Estos valores representan
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el grado de pertenencia de cada temperatura a cada categoria en funcién de las funciones
de pertenencia difusas definidas.

5.5 Generacién del diagnéstico

Una vez que el usuario captura las condiciones observadas en el manejo en del
automovil a través de la aplicacion web en los formularios, se envia para generar la
prediccion y devolver el diagnostico de la unidad. Tal como se aprecia en la figura 5.13.

( WA lta Performance

Locos Por los Autos

Resultado del diagnédstico

VOLVER

... Alta Performance...

Figura 5.13. Diagnéstico generado.
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Capitulo 6. Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo de tesis de maestria se presentd un enfoque integral para el
diagnéstico de fallas del motor donde se combinaron técnicas de aprendizaje automatico,
bases de conocimiento, arboles de decisién y Idgica difusa. Este enfoque ha demostrado
mejorar significativamente la precision y eficiencia en la deteccion de comportamientos
irregulares en motores de automoviles.

Durante la investigacién, se desarroll6 una base de datos para cédigos de falla OBD-
Il'y una base de conocimiento para el diagndstico de averias, junto con la implementacion
de arboles de decision utilizando técnicas de poda. Esta combinacion resultd en una alta
precision del 100% con el método de poda CPP en la identificacién de fallas, lo que subraya
la efectividad de nuestra metodologia.

Ademas, al aplicar l6gica difusa para la clasificacion de temperaturas, se mejoro la
capacidad del sistema para evaluar con precision la temperatura del motor, lo que
contribuye a una deteccibn mas precisa de problemas relacionados con el
sobrecalentamiento.

Asimismo, se llevé a cabo el desarrollo de un Chatbot como sistema inteligente ya
que genera una respuesta en tiempo real para la consulta de averias mecénicas. El
asistente inteligente fue implementado dentro de la aplicacion web Coq’s Tuning
Performance; la cual proporciona un entorno sencillo, usable, robusto, seguro y responsivo,
permitiendo actualizaciones constantes sin interrumpir la experiencia del usuario. La
aplicacion de tecnologias como AJAX ha mejorado la capacidad de respuesta y la
experiencia del usuario segun los requisitos del proyecto.

Durante el desarrollo de este trabajo de tesis, se establecieron varios objetivos
especificos que fueron alcanzados de acuerdo a la metodologia, por lo tanto, se consiguio
el objetivo general. El éxito en el logro de estos objetivos no solo valida la viabilidad de la
propuesta, sino que también demuestra el potencial de estas tecnologias para mejorar
significativamente los procesos de diagnéstico en talleres mecanicos, ofreciendo un servicio
mas rapido y preciso a los propietarios de vehiculos. Este sistema representa un avance
importante en la industria automotriz, proporcionando herramientas innovadoras para el
diagndstico y mantenimiento de vehiculos.

En el futuro, se planea expandir la aplicaciéon de la l6gica difusa para evaluar otros
parametros de funcionamiento del vehiculo. Ademas, se explorara la integracion de
sistemas de emisiones contaminantes del automovil utilizando las condiciones, reglas y
hechos observados del conjunto de sensores y actuadores del bloque del motor, con el
objetivo de reducir el impacto ambiental generado por los vehiculos.
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